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Zahvala gre tudi staršem in družini, ki me je podpirala skozi vsa ta leta študija tako
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V okviru dela smo analizirali možnost avtomatske zaznave kakovosti elektromotorjev
pralnih strojev na osnovi signalov zajetih s pospeškomerom in mikrofonom. Meritve
smo izvajali ločeno na realnem pralnem stroju in izdelanem eksperimentalnem modelu
pralnega stroja. Na osnovi analize smo izpeljali več kot 50 različnih značilk v časovni
in frekvenčni domeni ter izvedli redukcijo dimenzionalnosti z metodo glavnih osi. Na
eksperimentalnem modelu pralnega stroja nam je največjo ločljivost med dobrimi in
slabimi elektromotorji zagotovila značilka moči iz signala mikrofona v frekvenčnem pasu
60 - 70 Hz, medtem ko je na realnem pralnem stroju izstopala značilka 50. percentil
iz signala enoosnega pospeškomera pritrjenega na stranici pralnega stroja. Z uporabo
večdimenzijskih grafov značilk in uporabo diskriminantne analize smo uspešno ločevali
med dobrimi in slabimi elektromotorji, skladno s predhodno predvideno kakovostjo






Characterisation and automatic quality detection of electromo-
tors in washing machines
David Valenčič





The work studies a possibility of characterisation and quality detection of electromotors
in washing machine from signals of accelerometers and microphone. For this purpose
we developed experimental model of a washing machine with the same dynamic and
structural properties. We have separately observed and measured received motors on a
built test machine and on a real washing machine provided by the cooperating company.
During signal processing we developed more than 50 features in time and frequency
domain and reduced the dimension with a principal component analysis. Feature car-
rying most quality dependent information on experimental model of a washing machine
was power in a frequency band from 60 Hz to 70 Hz on a microphone and on a real
washing machine, it was 50. percentile from a single axis accelerometer mounted on a
housing of the machine. With the use of multidimension feature chart and discriminant
analysis we successfully draw the classification line between higher and lower quality
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A matrika n x n




kcov število kovarianc za k-dimenzijsko matriko
M(f) frekvenca v Mel skali
N število bitov v analogno digitalnem pretvorniku
Ndr število dobrih motorjev razvrščenih kot dobri
Ndv število vseh dobrih motorjev
Nsr število slabih motorjev razvrščenih kot slabi
Nsv število vseh slabih motorjev
n število vseh vrednosti v signalu
P (δj) verjetnost za razred δj glede na ostale razrede
PdB dB moč signala v decibelih
PE dB moč signala enoosnega pospeškomera
PEω dB moč signala enoosnega pospeškomera v frekvenčnem pasu s
centralno frekvenco ω
PT dB moč signala triosnega pospeškomera
PTω dB moč signala triosnega pospeškomera v frekvenčnem pasu s
centralno frekvenco ω
PM dB moč signala mikrofona
PMω dB moč signala mikrofona v frekvenčnem pasu s centralno fre-
kvenco ω
p(xi) verjetnost za vrednost xi
p(x|δj) gostota verjetnosti za dogodek x znotraj razreda δj
pEi i-ti percentil iz signala enoosnega pospeškomera
pMi i-ti percentil iz signala mikrofona
pT i i-ti percentil iz signala triosnega pospeškomera
Ssp spodnja meja zaznave merilnika
Szg zgornja meja zaznave merilnika
S∆min najmanǰsa zaznana sprememba signala, ki jo merilnik zazna
T1 začetna časovna točka
T2 končna časovna točka
VEω maksimalna vrednost signala enoosnega pospeškomera v fre-
kvenčnem pasu s centralno frekvenco ω
VMω maksimalna vrednost signala mikrofona v frekvenčnem pasu
s centralno frekvenco ω
VTω maksimalna vrednost signala triosnega pospeškomera v fre-
kvenčnem pasu s centralno frekvenco ω
X naključna spremenljivka
xix
x(t) funkcija signala v odvisnosti od časa
x∗RMS moč signala za kontinuirane signale
x⃗ lastni vektor matrike
(xi, yi) i-ti podatek vektorja
γ1 nagnjenost
γ2 sploščenost
γ6 šesti standardni moment
γ6E šesti standardni moment signala enoosnega pospeškomera
γ6T šesti standardni moment signala triosnega pospeškomera
γ6M šesti standardni moment signala mikrofona
λ lastna vrednost matrike
µ srednja vrednost




E signali enoosnega pospeškomera
M signali mikrofona
T signali triosnega pospeškomera




DA diskriminantna analiza (ang. discriminant analysis)
KV klasifikacijska vrednost
LDA linearna diskriminantna analiza (ang. linear discriminant analysis)
MFCC Melovi frekvenčni kepstralni koeficienti (ang. Mel frequency cepstral
coefficient)
PCA analiza glavnih osi (ang. principal component analysis)






Danes je na svetu veliko različnih proizvajalcev bele tehnike, ki proizvajajo številne
raznolike naprave za pomoč pri gospodinjskih opravilih. Veliko število proizvajalcev
posledično predstavlja tudi veliko konkurenco podjetij in le-ta so prisiljena iskati nove
poti do prednosti pred ostalimi ter si tako zagotoviti svoj prodajni delež na trgu. Večina
podjetij spreminja oblike svojih naprav v skladu s trenutnimi trendi, hkrati pa jih iz-
bolǰsujejo bodisi z izbolǰsavami obstoječih funkcionalnosti bodisi z dodajanjem novih,
pomožnih funkcionalnosti. Pomemben faktor predstavlja tudi cena samega izdelka.
Zaradi tega se proizvajalci pogosto poslužujejo ceneǰsih, manj preverjenih komponent,
s čimer pride tudi do večje mere tveganja pri zagotavljanju kakovosti izdelka. Zaradi
uporabe manj kakovostnih komponent se proizvajalci vedno pogosteje poleg vhodne
poslužujejo tudi končne kontrole kakovosti svojega izdelka. S končno kontrolo kakovo-
sti si podjetja zagotovijo manǰsi delež naprav z napako na tržǐsču in posledično nižje
stroške reklamacij. V tem delu se bomo osredotočili na razpoznavanje kakovosti ele-
ktromotorjev pralnih strojev na osnovi analize zvočnih in vibracijskih signalov, ki jih
med delovanjem proizvaja elektromotor.
1.1. Predstavitev problema
Pralni stroj je naprava, ki je prisotna skoraj v vsakem gospodinjstvu in je nepogrešljiv
pripomoček pri laǰsanju gospodinjskih opravil. Proizvajalci pralnih strojev si prizade-
vajo ustvarit kar se da kakovostne naprave, ki zadostijo uporabnikovim zahtevam glede
funkcionalnosti ter okoljevarstvenim zahtevam. Dandanes je vedno bolj problematična
hrupnost, ki je pri hǐsnih napravah še toliko bolj pomembna, saj so le te postavljene
v naše bivalno okolje. Pralni stroj v osnovi sestavljajo tri ključne komponente, ki pro-
izvajajo hrup: vodna črpalka, ležaj bobna in elektromotor. Za končnega uporabnika
je najpomembneǰse dejstvo, da pralni stroj dela funkcionalno, brez okvar in nemoteče
skozi celotno življenjsko dobo, s končno kontrolo kakovosti pa podjetje poskrbi, da
na trg pridejo le kakovostni izdelki. Nekakovosten izdelek v rokah uporabnika kvari
ugled podjetja, hkrati pa predstavlja večji finančni rizik podjetju, saj je možnost re-
klamacije vǐsja, reklamacija pa je sama po sebi precej dražja kot odprava napake že v
proizvodnem procesu. V sklopu Laboratorija za sinergetiko na Fakulteti za strojnǐstvo
v Ljubljani smo v sodelovanju s podjetjem Gorenje raziskali možnost zaznavanja ka-
kovosti elektromotorjev na koncu proizvodnje linije pralnih strojev na osnovi analize
meritev zvoka in vibracij.
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Slika 1.1: Primer pralnega stroja.
1.2. Pregled literature
Elektromotor je komponenta v pralnem stroju, ki zagotavlja rotacijsko gibanje bobna,
vpetega v kad pralnega stroja in predstavlja najhrupneǰso komponento. Če podjetje
izvaja vhodno kontrolo kakovosti elektromotorjev, lahko že ob dobavi le-teh zagota-
vlja izbor in uporabo le ustreznih elektromotorjev v proizvodnji, vendar lahko tudi ob
montaži v pralni stroj pride do poškodb, zato je končna kontrola kakovosti zaželjena.
Na področju zaznavanja napak elektromotorjev so bile narejene že številne analize. V
porastu je uporaba zaznaval in obdelava signalov za predvidevanje vzdrževalnih po-
segov [1]. Z izdelano metodo za predvidevanje vzdrževalnih posegov bi lahko serviser
ob popravilu pralnega stroja hitro in zanesljivo preveril kakovost elektromotorja in
ga po potrebi zamenjal. Avtor članka [2] se je osredotočil na določanje spremembe
pričakovanih frekvenc, pri tem je izhajal iz mehanske sestave naprave. Podobne ana-
lize smo se poslužili tudi v našem delu, kar je bolj podrobno opisano v poglavju 3.2.1..
Kalkat [3] je spremljal stanje ležajev v kadi s pomočjo signalov zajetih z mikrofonom
in pospeškomerom ter z uporabo nevronskih mrež. Pospeškomer sta za zajem vibracij
uporabila tudi Boyraz in Gündüz [4], ki sta s pomočjo genetskih algoritmov optimizirala
nivo vibracij pralnega stroja. Pri spremljanju stanja elektromotorjev se dandanes po-
gosto uporablja analiza električnega toka, ki teče čez navitje elektromotorja, vendar te
meritve ni vedno mogoče izvajati neposredno. Drugačen pristop so uporabili avtorji [5],
ki so uporabili pospeškomer in mikrofon za zajem ter metodo empirične dekompozicije
za obdelavo signala. Avtorji članka [6] so izdelali napravo za zajem in diagnostiko sta-
nja elektromotorjev. Tudi oni so signale zajemali s pomočjo pospeškomera in tokovne
analize motorja, večino značilk pa so izpeljali iz frekvenčnega spektra signalov. Poleg
uporabe nevronskih mrež in genetskih algoritmov je na področju analize signalov vi-
bracij znatno zastopana tudi metoda valčne transformacije, ki nam omogoča analizo
signala v časovno frekvenčni domeni [7–9]. Drugačen pristop pri zajemu signalov vi-
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bracij so ubrali avtorji članka [10], ki so uporabili laserski merilnik kot neinvazivno
brezdotično metodo merjenja vibracij in avtorica članka [11], ki je uporabila uporovni
merilni listič.
Na podlagi pregleda literature smo prǐsli do sklepa, da obstaja več vrst senzorjev in
metod analize signalov za oceno kakovosti elektromotorjev v pralnih strojih, vendar
sta najpogosteje uporabljena senzorja pospeškomer in mikrofon. Na področju analize
signalov sta v veliki meri zastopana frekvenčna analiza in več vrst strojnega učenja, na
kar se bomo osredotočili tudi v tem delu.
1.3. Namen in potek dela
Namen naloge je analiza možnosti izvedbe sistema za avtomatsko karakterizacijo kako-
vosti elektromotorjev pralnih strojev na koncu proizvodne linije. Delo smo v grobem
razdelili na tri podsklope in sicer na zasnovo in izdelavo merilnega mesta ter merilne
verige, zajem podatkov in analizo meritev. Pri izdelavi merilnega mesta smo se odločili
izdelati eksperimentalni model pralnega stroja, ki bo imel vse karakteristike realnega
pralnega stroja, vendar bo omogočal bolǰsi vpogled v njegovo delovanje, lažji zajem me-
ritev in hitreǰso zamenjavo ključnih komponent pralnega stroja. Za verifikacijo modela
smo pri enakih parametrih izvedli meritve tako na realnem pralnem stroju kot tudi na
modelu le tega. Pri tem smo zajemali signale z enoosnim in triosnim pospeškomerom
ter z mikrofonom. Za analizo meritev smo uporabili več statističnih metod analize,
s katerimi smo pridobili nabor različnih značilk. Te smo nato uporabili pri izgradnji
empiričnega modela za oceno kakovosti elektromotorjev.
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V tem poglavju si bomo ogledali osnove digitalnih signalov in izpeljavo značilk v časovni
ter frekvenčni domeni. Na koncu bosta predstavljeni še dve metodi strojnega učenja,
ki smo ju uporabili v tem delu.
V splošnem lahko signale razdelimo v dve kategoriji: analogni in digitalni signali. V
resničnem svetu poznamo samo analogno vrsto signalov, saj se v naravi nikjer ne pojavi
hipna sprememba vrednosti. Vse naprave za zajem podatkov nam zajet signal ponujajo
v digitalni obliki. Digitalna oblika signala pomeni, da imamo vrednosti merjenje spre-
menljivke samo v določenih ekvidistančnih trenutkih. Pogostost zajemanja signala nam
poda frekvenca vzorčenja. Najnižjo frekvenco vzorčenja je definiral že Harry Nyquist,
ki je ugotovil, da je potrebno zajemati signal vsaj z dvakratno frekvenco največje fre-
kvence merjenega signala, vendar se v praksi uporablja okrog desetkrat večja frekvenca,
kot je frekvenca merjenega signala. Tako lahko z visokimi frekvencami vzorčenja precej
natančno popǐsemo merjen signal, v kolikor tudi amplitudo merjenega signala merimo
dovolj natančno. Natančnost, s katero lahko merilnik zajema amplitudo merjenega
signala, določa merilno območje in število bitov v analogno digitalnem pretvorniku.






V enačbi 2.1 pomeni Szg zgornjo Ssp pa spodnjo mejo, ki jo merilnik še lahko zazna,
N pa je število bitov v analogno digitalnem pretvorniku. Tako dobimo digitalni signal,
ki je približek merjenemu signalu. Čeprav dobimo podatke samo za določene časovne
točke, lahko s pomočjo raznih metod interpolacije predvidimo vrednosti signala med



















Slika 2.1: Rekonstrukcija digitaliziranega signala s pomočjo linearne interpolacije.
V tej nalogi smo za zajem podatkov uporabili dva pospeškomera in mikrofon, njihov
signal pa digitalizirali preko analogno digitalnih pretvornikov. Primer dobljenega si-
gnala iz triosnega pospeškomera je prikazan na sliki 2.2 in je osnova za izpeljavo tako
časovnih kot frekvenčnih značilk. Celotna merilna veriga in uporabljena oprema je














Slika 2.2: Signal pospeškomera v časovni domeni.
Digitalni signali (primer je prikazan na sliki 2.2) nam brez dodatne statistične obdelave
ne podajo informacije o kakovosti motorjev, zato smo izpeljali značilke, s katerimi
poizkušamo to informacijo pridobiti. V nadaljevanju naloge bomo predstavili značilke,
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ki se opirajo na signal v časovni domeni in značilke, ki se opirajo na signal pretvorjen
v frekvenčno domeno.
2.1. Značilke v časovni domeni
V osnovi lahko značilke, ki smo jih uporabljali tekom dela, razdelimo na 2 podzvrsti:
značilke v časovni domeni in značilke v frekvenčni domeni. Značilke v časovni domeni
se izračuna na podlagi signala v časovni domeni. Te značilke so najpreprosteǰse, saj za
njihov izračun ni potrebno signala pretvarjati v kako drugo domeno. Iste značilke se
sicer lahko uporabljajo v frekvenčni domeni, vprašanje je le, če nam podajo smiselne
rezultate.
2.1.1. Moč signala
Pri večini meritev signalov s pomočjo pospeškomera signal niha čez x-os, kar pomeni,
da je njegova srednja vrednost približno enaka nič. Zelo pogosto se uporablja značilke,
ki popisujejo moč signala in ena izmed takih je tudi RMS (Root Mean Square). RMS








kjer sta T1 in T2 začetna in končna časovna točka kalkulacije moči, x(t) pa je signal v
odvisnosti od časa. Ker pa imamo pri vseh meritvah digitalne signale, se enačba 2.2,







kjer, xi vrednost signala v posamezni točki zajema in n število vseh točk signala. Za
moč iz enoosnega pospeškomera bomo uporabili oznako PE, za triosni pospeškomer PT
in mikrofon PM . Vrednost moči signala nima enote, vendar se jo najpogosteje pretvori
v decibele (dB). Decibel je logaritemska enota, ki nam po definiciji logaritma poveča
resolucijo moči signala pri nizkih vrednostih in zmanǰsa resolucijo pri večjih. Pretvorba
se izračuna po sledeči enačbi:
PdB = 10 log10 xRMS (2.4)
Moč signala pospeškomera oziroma mikrofona nam v splošnem pove kako glasen je
bil merjen signal. Moč signala ne more biti negativna, če le ta ni bila pretvorjena v
decibele.
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2.1.2. Varianca
V statistiki nam pojem varianca pove razpršenost podatkov na določenem intervalu
okrog srednje vrednosti. Tudi ta značilka, tako kot moč signala, ne more biti negativna
in ima vrednost enako nič, če so vse vrednosti enake povprečni vrednosti signala. V






kjer je µk k-ti centralni statistični moment, X je naključna spremenljivka. E je





kjer je xi posamezna vrednost, p(xi) pa verjetnost za to vrednost. Varianca je po
definiciji drugi centralni statistični moment (prvi je srednja vrednost signala), tako






(xi − µ)2 , (2.7)
kjer je µ srednja vrednost signala, xi je vrednost signala v posamezni točki zajema,
n pa vrednost vseh točk. Pogosto se uporablja tudi značilko standardni odklon, ki se





Nagnjenost, oziroma angleško skewness, je statistična značilka, ki predstavlja tretji
centralni statistični moment. Poda nam stopnjo nagnjenosti porazdelitve verjetnosti
okrog srednje vrednosti. Z razliko od preǰsnjih dveh predstavljenih značilk lahko na-
gnjenost zavzame tako pozitivne kot negativne vrednosti. Predznak določa smer, v
katero, napram srednji vrednosti, je porazdelitev nagnjena, velikost skalarja pa določa
amplitudo nagnjenosti, kot je prikazano na sliki 2.3.
Nagnjenost se lahko izrazi tudi kot razmerje med tretjim centralnim momentom in









(a) nagnjenost > 0
µ S
p(S)
(b) nagnjenost < 0
Slika 2.3: Predznak nagnjenosti.






V enačbi 2.10 predstavlja xi vrednost signala v posamezni točki, µ je povprečna vre-
dnost signala, n je število vseh točk v signalu in σ je standardna deviacija signala.
2.1.4. Sploščenost
Sploščenost, angleško kurtosis, je statistična značilka, ki predstavlja četrti standardni
centralni moment in jo lahko predstavimo kot razmerje četrtega centralnega momenta






V enačbi 2.11 predstavlja xi vrednost signala v posamezni točki, µ je povprečna vre-
dnost signala, n je število vseh točk v signalu in σ je standardna deviacija signala.
Poda nam obliko porazdelitve verjetnosti izbranih točk, oziroma nam pove v kakšni
meri je porazdelitev verjetnosti sploščena. Na sliki 2.4 sta primera dveh porazdelitev
verjetnosti poimenovana γ2a in γ2b. Sploščenost je večja pri porazdelitvi γ2b, saj je
njena oblika manj sploščena kot porazdelitev γ2a.
2.1.5. Šesti standardni moment
Šesti standardni moment je statistična značilka, ki dobro zaznava tranzientne prehode.
Uporablja se v primeru, da želimo zaznati udarjanje določenega dela motorja ob njegovo












Slika 2.4: Dve porazdelitvi verjetnosti z različnima vrednostma sploščenosti.
V enačbi 2.12 predstavlja xi vrednost signala v posamezni točki, µ je povprečna vre-
dnost signala, n je število vseh točk v signalu in σ je standardna deviacija signala.
V nadaljevanju naloge bomo uporabljali oznake γ6E za vrednost šestega momenta iz
signala enoosnega pospeškomera, γ6T za signale iz triosnega pospeškomera in γ6M za
signale iz mikrofona.
2.1.6. Percentili
Percentili so statistične značilke, ki nam podajo vrednosti, pod katero se nahaja željen
odstotek podatkov. Tako je na primer 20. percentil vrednost, pod katero se nahaja 20
odstotkov podatkov. Za diskretne vrednosti obstaja več načinov izračuna, najpogosteje
uporabljena je metoda najbližje vrednosti. V tem delu se bomo uporabili drugačen pri-
stop, opisan v delu [12]. Avtor navaja, da se za diskretne podatke najprej vektor uredi






kjer pSi predstavlja vrednost v percentilih za i-ti podatek izračunan iz senzorja S, n pa
je število podatkov v vektorju. Oznako pEi bomo uporabljali za značilko i-ti percentil
iz signala enoosnega pospeškomera, pT i za signale iz triosnega pospeškomera in pMi za
signale iz mikrofona. Primer izračuna za signal iz triosnega pospeškomera je prikazan
v tabeli 2.1.
Preglednica 2.1: Primer izračuna percentilov.
Vrednost 1 7 12 25 35 44 49 50 62 65
Percentil 5 15 25 35 45 55 65 75 85 95
Iz tabele 2.1 je razvidno, da je na primer pT25 enak vrednosti 12. Vrednosti za percen-
tile, ki niso pripisani nobenemu podatku, se izračuna s pomočjo linearne interpolacije
med dvema najbližjima znanima vrednostma. Tako dobimo za pT41 vrednost 31.
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2.2. Značilke v frekvenčni domeni
Poleg značilk v časovni domeni smo uporabili tudi značilke v frekvenčni domeni.
Značilke v frekvenčni domeni se pri izračunu poslužujejo signala pretvorjenega v fre-
kvenčno domeno, kar se izvede s pomočjo Fourierjeve transformacije prikazane, v na-
daljevanju.
2.2.1. Fourierjeva transformacija
Za analizo v frekvenčni domeni je potrebno najprej pretvoriti signal iz časovne domene
v signal v frekvenčni domeni. To naredimo s pomočjo Fourierjeve transformacije, ki
željen signal poustvari s pomočjo sinusov in kosinusov različnih amplitud in frekvenc.
S pomočjo poustvarjenega signala lahko ugotovimo, katere frekvence in v kakšni meri






Enačba 2.14 popisuje Fourierjevo transformacijo za zvezni signal, za diskretne signale





DFT primerja korelacijo sinusa in kosinusa različnih frekvenc z našim signalom in iz
tega dobi koeficient za vsako frekvenco posebej. Korelacija kosinusa nam poda re-
alno vrednost koeficienta, medtem ko nam korelacija sinusa poda imaginarno vrednost
koeficienta. Sinus z enim ciklom čez naš celoten signal je najnižja frekvenca s ka-
tero koreliramo (k = 0), najvǐsja pa, ko je število ciklov enako številu točk v signalu
(k = N − 1). Tako dobimo za signal s številom točk N tudi enako število kompleksnih
koeficientov. Koeficientom poǐsčemo njihove dolžine, kar predstavlja zastopanost po-






Iz enačbe 2.15 je razvidno, da je za vsako meritev potrebno izvesti kompleksno množenje
2N2-krat, kar pa zahteva ogromno procesorske moči in je počasno. Zato se je uveljavila
rešitev imenovana Hitra Fourierjeva Transformacija (Fast Fourier Transform - FFT ).
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FFT zmanǰsa število preračunov iz DFT, kjer je potrebnih 2N2, na 2Nlog2(N). Ob-
staja več vrst različnih algoritmov za preračun FFT, vse pa nam s sorazmerno malo
procesorske moči pretvorijo signal iz časovne domene v frekvenčno. Dobljen signal je
zrcaljen okrog 0Hz in poteka med −fs/2 in fs/2, vendar je za nas uporaben samo
pozitivni del transformacije.
Na sliki 2.5 je prikazan signal iz slike 2.2 pretvorjen v frekvenčno domeno. Opazi se
lahko, da je moč signala pri nižjih frekvencah, to je pod 2 kHz, precej bolj zastopana
od preostalega dela spektra. Na osnovi Fourierjeve transformacije smo izpeljali sledeči
značilki v frekvenčni domeni:
– moč signala v izbranih frekvenčnih pasovih,
– maksimalna vrednost signala v izbranih frekvenčnih pasovih.
Moč signala v frekvenčnih pasovih smo v nadaljevanju dela označevali s sledečimi sim-
boli: PEΩ, PTΩ in PMΩ, kjer E predstavlja meritve iz enoosnega pospeškomera, T iz
triosnega, M iz mikrofona, Ω pa je centralna frekvenca v frekvenčnem pasu. Na enak
način smo označevali tudi značilko maksimalna vrednost signala v izbranih frekvenčnih

















Slika 2.5: Signal v frekvenčni domeni.
2.2.2. MFCC
Mel frequency cepstral coefficient (v nadaljevanju MFCC) je analiza signala v časovni in
frekvenčni domeni, ki se zelo pogosto uporablja v aplikacijah za prepoznavo človeškega
govora [13, 14]. Zaradi vpliva zvoka elektromotorja pralnega stroja na končnega upo-
rabnika smo se odločili uporabiti tudi ta algoritem pri naši analizi.
Za preračun MFCC je potrebno najprej signal razdeliti v sodo število intervalov dolgih
okrog 25 ms, prekrivanje intervalov med seboj pa je priporočljivo, da je večje kot
50%. Za vsak interval izračunamo njegov frekvenčni spekter s pomočjo Fourierjeve
12
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transformacije. Na vsakem intervalu (sedaj transformiranem v frekvenčni spekter)
uporabimo banko filtrov sestavljeno iz 26 filtrov. Uporabimo trikotne filtre, ki imajo
vrhove med seboj ekvidistančne v Mel skali. Mel skala je alternativna skala frekvenčni,
ki ima pri nižjih frekvencah precej večjo resolucijo kot pri vǐsjih, podobno kot človeško
uho, saj le to precej bolǰse ločuje nižje frekvence kot vǐsje. Pretvorba iz frekvenčne
skale v Mel skalo je prikazana z enačbo 2.17, kjer f predstavlja frekvenco.








Enačba 2.18 predstavlja pretvorbo iz Mel skale v frekvenčno skalo, m pa je vrednost v
Mel skali.
Po množenju vseh filtrov z vsemi intervali, je običajna praksa, da seštejemo dobljene
vrednosti istih filtrov po vseh intervalih, nato jih logaritmiramo in dobimo 26 Mel
koeficientov, ki so osnovne značilke za razpoznavo govora oziroma v našem primeru
za razpoznavo značilnih napak v elektromotorjih. Namesto seštevanja istih filtrov
po intervalih je mogoče uporabiti tudi druge pristope, kot na primer povprečje po
intervalih, ...
Na sliki 2.6 je prikazan primer MFCC transformacija na enem izmed signalov. Trans-
formacija je narejena samo do stopnje, kjer so vsi filtri pomnoženi z vsakim intervalom,






















Strojno učenje je del področja umetne inteligence in se uporablja v zelo širokem naboru
aplikacij. Cilj strojnega učenja je izdelati sistem, ki se je sposoben sam učiti na podlagi
informacij iz okolja in se s pomočjo pridobljenega znanja primerno odločati o nadaljnjih
dejanjih. V tem delu smo uporabili dve metodi strojnega učenja in sicer analizo glavnih
osi ter diskriminantno analizo.
2.3.1. Analiza glavnih osi (PCA)
PCA se v slovenščini imenuje metoda glavnih osi, angleško principal component ana-
lysis, vendar bomo v tem delu uporabljali izraz PCA, kot je navedeno v tujih delih.
PCA je linearna transformacijska statistična metoda, katere glavni namen je iskanje
vzorcev in reduciranje dimenzij podatkov. Pri podatkih z veliko dimenzijami je pre-
poznava vzorcev zelo zahtevna in tu pride uporabnost PCA analize zelo prav. Redu-
ciranje dimenzij podatkov je zahtevna naloga, saj lahko z nepravilno redukcijo izgu-
bimo pomembne informacije. Cilj reduciranja dimenzij je ohranitev informacij, oziroma
izluščitev pomembnih informacij iz celotne baze, kar nam na koncu pohitri nadaljnje
statistične obdelave in bolj jasno nakaže razmerja (vzorce) med podatki [15, 16]. Za
izvedbo PCA analize je potrebno najprej v matriki vseh podatkov, od vseh podatkov
odšteti srednjo vrednost v vsaki dimenziji. Sledi izračun matrike kovariance. Kovari-




(xi − x̄)(yi − ȳ)
n− 1
(2.19)
V enačbi 2.7 predstavlja xi i-to vrednost spremenljivke x, yi predstavlja i-to vrednost
spremenljivke y, x̄ in ȳ predstavljata njuni povprečni vrednosti, n pa je število vseh
vrednosti v posamezni spremenljivki.
Kovarianca se vedno meri med dvema spremenljivkama (npr. x in y). Če želimo
izračunati kovarianco matrike z več spremenljivkami, lahko izračunamo več kovarianc
(na primer 3 dimenzijska matrika cov(x,y), cov(y,z), cov(x,z)). Za k dimenzijsko ma-
triko lahko izračunamo sledeče število kovarianc:
ncov =
k!
(k − 2)! ∗ 2
(2.20)
Tako lahko dobimo kovariančno matriko za poljubno matriko podatkov, ki ima sledečo
obliko:
Σk×k = (ci,j, ci,j) (2.21)
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kjer n predstavlja dimenzijo matrike (vedno dobimo diagonalno kvadratno matriko), i
in j pa predstavljata dimenzijo podatkov. Tako dobimo za tridimenzionalne podatke
(x, y, z) kovariančno matriko 3×3 kjer sta i in j lahko x, y ali z in hkrati pomenita
tudi vrstico in stolpec v matriki:
Σ3x3 =
⎡⎣cov(x, x) cov(x, y) cov(x, z)cov(y, x) cov(y, y) cov(y, z)
cov(z, x) cov(z, y) cov(z, z)
⎤⎦ (2.22)
Ena izmed lastnosti kovariančne matrike je ta, da je kvadratna in ravno to nam omogoča
izračun lastnih vektorjev in lastnih vrednosti matrike (čeprav nimajo vse kvadratne
matrike lastnih vektorjev). Lastna vrednost matrike je tak skalar, ki pod pogojem, da
obstaja ne ničelni vektor x⃗, izpolnjuje sledečo enačbo:
Ax⃗ = λA , (2.23)
kjer je A matrika n × n, λ je lastna vrednost matrike, x⃗ pa je lastni vektor matrike.
Za izračun lastne vrednosti matrike A, si lahko pomagamo s preureditvijo enačbe 2.23
tako, da izpostavimo vektor x⃗ in dobimo:
(A− λI)x⃗ = 0 , (2.24)
kjer je I identična matrika. Po definiciji je vektor x⃗ ne ničelni, zato je za rešitev
enačbe potrebno poiskat ničle determinante A−λI. Rešitve enačbe so lastne vrednosti
matrike. Za izračun lastnih vektorjev, je potrebno vstavit dobljene lastne vrednosti v
enačbo 2.24. Lastni vektorji so po lastnosti med seboj ortogonalni in enotski. Tisti
vektor, ki pripada največji lastni vrednosti, je usmerjen v smer največjih signifikantnih
razlik oziroma največje variance podatkov. Manǰsa kot je lastna vrednost kovariančne
matrike, manj informacij podatkov nosi pripadajoči lastni vektor. Na koncu se podatke
le še transformira v nove dobljene dimenzije s pomočjo množenja z lastnimi vektorji.
Na sliki 2.7 so prikazani podatki pred PCA analizo in obe PCA osi.
x
y










Slika 2.7: Primer podatkov pred PCA analizo.
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2.3. Strojno učenje
Os PCA1 je usmerjena v smeri največje informacije podatkov, torej v smeri največje
variance podatkov, medtem ko je os PCA2, zaradi ortogonalnosti PCA osi, pravokotna












Slika 2.8: Podatki po PCA analizi.
Opazimo lahko, da se sedaj večina informacij nahaja zgolj v eni dimenziji (PCA1),
medtem ko je vrednost podatkov v drugi dimenziji zanemarljiva, vsem podatkom pa
so bile odštete srednje vrednosti prvotnih osi. Tako lahko dobimo dobro resolucijo
informacij relativno glede na osi, ne moremo pa dobiti absolutnih vrednosti. Mogoča
je tudi inverzna transformacija, torej iz PCA osi nazaj v primarne osi, vendar podatkov
ne bomo dobili v prvotni obliki, saj so ti po inverzni transformaciji centrirani okrog
srednje vrednosti.
2.3.2. Diskriminantna analiza (DA)
Diskriminantna analiza, angleško discriminant analysis (v nadaljevanju dela DA), je
zelo podobna analiza kot PCA s to razliko, da se poleg iskanja osi, ki maksimizirajo
varianco podatkov, osredotoča tudi na iskanje osi, kjer je razločitev podatkov na vnaprej
določene razrede maksimalna. DA bazira na Bayesovi formuli, ki v statistiki velja
za idealno klasifikacijsko funkcijo, saj minimizira tveganje napake ob predpostavki,
da poznamo vse gostote verjetnosti za dogodke znotraj razredov in same verjetnosti












Enačba 2.25 nam poda verjetnost, da ob dogodku x vzorec razvrstimo v razred δj.
p(x|δj) je gostota verjetnosti za dogodek x znotraj razreda δj, P (δj) je verjetnost za
razred δj glede na ostale razrede in p(x) je verjetnost za dogodek x.
Klasifikacijska funkcija nam določi kateremu razredu dodelimo vektor x. Dodelimo ga
razredu δi v primeru, da je gi(x) > gj(x). Klasifikacijsko funkcijo lahko pomnožimo
s pozitivno konstanto ali pa ji prǐstejemo pozitivno poljubno vrednost, brez da bi ji
spremenili klasifikacijske sposobnosti. To nam omogoča znatno poenostavitev klasifi-
kacijske funkcije, na primer na sledečo obliko:
gi(x) = ln p(x|δi) + ln P (δi) (2.27)
Če upoštevamo da imajo podatki Gaussovo porazdelitev verjetnosti, potem lahko
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ln |Σi|+ ln P (δi) , (2.28)
kjer je d dimenzija vektorja x, µi predstavlja srednjo vrednost vektorja x, Σi pa je
kovariančna matrika. Enačba 2.28 se zelo poenostavi, če so spremenljivke med seboj
neodvisne kar privede do tega, da je kovariančna matrika poljuben večkratnik enotske
matrike ali pa če imajo spremenljivke enako obliko porazdelitve verjetnosti in s tem
posledično enako kovariančno matriko. V primeru, da spremenljivke nimajo enakih





















ln |Σi|+ ln P (δi) (2.32)
Razločitvena meja je krivulja, ki poteka po točkah, na katerih imajo vsi razredi i enako
verjetnost za nastop. V tem delu bomo ločevali dva razreda s pomočjo linearne (LDA)







V tem poglavju si bomo pogledali delovanje in sestavo pralnega stroja, kot tudi naredili
pregled čez vrste elektromotorjev. Podrobneje si bomo pogledali elektromotor pralnega
stroja ter možne vzroke za napake. Naredili bomo pregled čez načrtovanje in izgradnjo
eksperimentalnega merilnega mesta ter izdelano celotno merilno verigo, tako strojni
del kot tudi programski del zajema podatkov. Na koncu si bomo pogledali še izdelani
sistem za nadaljnjo statistično obdelavo zbranih podatkov.
3.1. Pregled delovanja pralnega stroja
Pralni stroj je naprava za pomoč pri pranju perila s pomočjo vrtljivega bobna, znotraj
katerega se umazano perilo namaka in giblje oziroma pregiba. Glavne tri komponente
pralnega stroja, ki se najpogosteje pokvarijo in jih je potrebno tudi najbolje testirati,
poimenujemo kot 3 kritične komponente: ležaj med bobnom in kadjo, vodna črpalka
in elektromotor.
Kad pralnega stroja je vodotesna in nepremična, znotraj nje pa je perforiran rotirajoč
boben. Ležaj, nameščen med kadjo in vrtečim se bobnom pralnega stroja, je obreme-
njen predvsem zaradi ponavljajočih se sunkov perila v bobnu, velika težava pa je tudi
vgradnja samega ležaja, saj se ga vgrajuje z vtiskovanjem v plastično ohǐsje.
Vodna črpalka se uporablja za črpanje odvečne vode iz kadi pralnega stroja v odtok.
Okvara vodne črpalke predstavlja velik problem, saj je pogosto posledica okvare slabša
vodotesnost in poplavljanje. Pogosto lahko pride tudi do obrabe ene od lopatic, katere
ustvarjajo pretok vode, tako da pride do zastajanja vode v kadi pralnega stroja.
Elektromotor pralnega stroja poganja boben preko jermenskega prenosa. Okvara
samega elektromotorja ne prinese poškodb okolǐske infrastrukture kot lahko okvara
črpalke s poplavljenim prostorom, vendar je strošek popravila lahko dalǰsi in večji kot
pri ostalih okvarah. Poleg same odpovedi delovanja elektromotorja, se pogosto kot
napaka šteje preglasno delovanje, saj je v večini primerov pralni stroj postavljen v bi-
valno okolje kjer je dodatni hrup nezaželen. Velika glasnost elektromotorja je posledica
povečanih vibracij le-tega, kar ima dolgoročno negativen vpliv na njegovo delovanje in
v več primerih dovede do predčasne odpovedi ali okvare. Na slednjo kritično kompo-
nento in zaznavo njene kakovosti se bomo v tem delu tudi osredotočili. Na sliki 3.1 je
prikazan eden izmed testnih elektromotorjev.
19
3.2. Pregled in delovanje elektromotorjev
Slika 3.1: Elektromotor pralnega stroja.
3.2. Pregled in delovanje elektromotorjev
Elektromotor je naprava, ki ob dovedeni električni napetosti ustvari mehansko gibanje.
V osnovi delimo elektromotorje na dve vrsti: na motorje, ki potrebujejo enosmerno
napetost (DC) in motorje, ki potrebujejo izmenično napetost (AC).
Motorje z delovanjem na enosmerni tok nadalje razdelimo na krtačne in brezkrtačne
motorje. Pri krtačnih motorjih je stator zgrajen iz permanentnega magneta, na ro-
tor pa se elektronska napetost prenaša preko krtačk. Komutatorski obroč na katerega
pritiskajo ščetke je razdeljen na dva dela, vsak del pa je povezan s svojim navitjem
na rotorju, kar nam omogoča, da se magnetno polje na rotorju spreminja skladno z
magnetnim poljem na statorju kar ustvarja silo in posledično rotacijo. Druga vrsta
motorjev na enosmerni tok so brezkrtačni. Brezkrtačni motorji nimajo komutatorja
in imajo permanentni magnet nameščen na rotorju, več navitij pa je na statorju. S
pravilnim zaporedjem in hitrostjo vzbujanja navitij na statorju dosežemo, da magnetno
polje na rotorju sledi magnetnemu polju statorja. Največja težava brezkrtačnih mo-
torjev je njegovo krmiljenje, saj zaradi posredne povezave rotorja in statorja nimamo
podatka o zasuku rotorja in so zato potrebne dodatne komponente, saj v nasprotnem
primeru nimamo informacije katero navitje je potrebno kdaj prožiti. Dandanes se po-
gosto uporablja tudi inverzna oblika klasičnih brezkrtačnih motorjev, kar pomeni, da
je permanentni magnet na obodu motorja in navitje v sredici na gredi, vendar se nato
obod motorja vrti in je elektromotorji pritrjen na napravo preko gredi. Na sliki 3.2 je







Slika 3.2: Brezkrtačni in krtačni motor [19].
Motorje na izmenični tok razdelimo na sinhrone in asinhrone. Sinhroni motorji imajo
na obodu nameščeno navitje, ki se vzbuja z izmenično napetostjo, kar ustvari rotirajoče
se magnetno polje. Rotor je lahko sestavljen prav tako iz navitij, katera vzbujamo z
enosmernim tokom, lahko pa namesto navitij uporabimo permanentni magnet. Roti-
rajoče magnetno polje na statorju prisili rotor v pogon do hitrosti rotacije rotirajočega
magnetnega polja, tako da imata rotor in magnetno polje enako frekvenco, od tu tudi
ime sinhroni motor. Največja težava sinhronih motorjev je njegov zagon, za kar se
dodatno vgrajuje kratkostična kletka, ki s pomočjo inducirane napetosti pomaga pri
zagonu sinhronih motorjev (zagon je podoben delovanju asinhronih motorjev). Druga
vrsta so asinhroni motorji oziroma pogosto poimenovani kot indukcijski motorji. Ti
motorji ne vsebujejo nobenih permanentnih magnetov oziroma krtačk in imajo na sta-
torju nameščena 3 navitja, ki so med seboj zasukana za 120◦, stator pa je izdelan iz
visoko prevodnega materiala. Kot že samo ime pove, pri tej vrsti motorja magnetno
polje na statorju nima enake frekvence kot rotor. Ta razlika frekvence magnetnega po-
lja privede po Faraday-evem zakonu do induciranega toka na kratkostičnem statorju.
Induciran tok na zaprti zanki rotorja ustvari magnetno polje, ki je ravno nasprotno
magnetnemu polju statorja zaradi česar se začne rotor vrteti. Hitrost rotorja ne bo
nikoli dosegla hitrosti magnetnega polja statorja, saj ravno ta razlika hitrosti privede
do sile na rotorju (brez razlike v hitrosti bi bila sila na rotor nična).
Pralni stroji dandanes po večini uporabljajo univerzalne motorje. Univerzalni motorji
so motorji, ki lahko delujejo na enosmerno ali izmenično napetost, tako da jih ne mo-
remo uvrstiti samo v eno skupino motorjev, kar že samo ime motorja pove. Univerzalni
motor ima navitja tako na statorju kot na rotorju, navitja pa so med seboj zaporedno
povezana. Na statorju sta najpogosteje dve navitji, zamaknjeni za 180◦na rotorju pa jih
je več in so povezana preko krtačk in komutatorja z statorjem. Ob napajanju motorja z
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enosmerno napetostjo delujeta navitji na statorju kot permanentni magnet. Napetost
gre preko enega navitja na statorju na krtačke in komutator nato pa na navitje na
rotorju, od tu pa nazaj preko komutatorja in krtačk do drugega navitja na statorju.
Pravilno pozicionirane razčlembe komutatorja in navitij na rotorju skrbijo za pravilno
delovanje motorja. V tem načinu je delovanje enako kot pri krtačnem motorju za eno-
smerno napetost. Ob uporabi izmenične napetosti se na statorju ustvarja izmenjajoče
se magnetno polje, vendar zaradi zaporedne vezave z rotorjem to nič ne vpliva na de-
lovanje motorja. Ko se spremeni smer toka na statorju, se prav tako spremeni tudi na











Slika 3.3: Sestavni deli univerzalnega motorja [20].
Osnovne komponente univerzalnega elektromotorja:
1. Zadnji del ohǐsja elektromotorja
2. Ležaj, s katerim je rotor vležajen v zadnji del ohǐsja
3. Ohǐsje š ščetkami, ki skrbijo za prenos električne napetosti iz statorja na rotor
motorja. Vsak motor ima dve medsebojno zamaknjeni za 180◦. V ohǐsju je
skrita vzmet, ki skrbi za potisk ščetke ob komutator kar privede do konstantnega
kontakta.
4. Komutator je del rotorja, na katerega nalegajo ščetke. Ima več razčlemb, tako
da se magnetno polje v rotorju zelo pogosto menja. Nasprotni dve razčlembi sta
zaporedno povezani preko navitja v elektromotorju.
5. Navitja jedra elektromotorja. Vsako navitje je povezano s svojo razčlembo na
komutatorju na začetku in z nasprotno si razčlembo na koncu navitja, kar je
bistvenega pomena, da tok steče čez krtačke in s tem ustvari magnetno polje.
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6. Laminirano jedro rotorja med navitji. Laminacijo se uporablja zaradi zmanǰsanja
Eddijevega toka, ki bi nastal v primeru, da bi bilo jedro iz enega kosa. Eddijev tok
bi pomenil, da se bo armatura segrela, saj bo čez njo tekla inducirana napetost,
ki bo generirala magnetno polje inverzno željenemu in generiranemu na rotorju.
Z več kosi laminiranega jekla se Eddijev tok zmanǰsa.
7. Ventilator za hlajenje elektromotorja. Vsi materiali v naravi imajo neničelno
električno upornost zaradi česar se komponente ob aplicirani napetosti grejejo.
8. Ležaj, s katerim je rotor vležajen v sprednji del ohǐsja.
9. Navitje na statorju elektromotorja. Navitji sta dve, med seboj zamaknjeni za
180◦. Ob apliciranju enosmerne napetosti ustvarjata ti dve navitji statično ma-
gnetno polje medtem ko ob apliciranju izmenične napetosti ustvarita rotirajoče
magnetno polje.
10. Laminirano jedro statorja. Namen laminacije je enako kot pri laminaciji jedra
rotorja in sicer za zmanǰsevanje Eddijevega toka.
11. Sprednji del ohǐsja elektromotorja
Univerzalni motorji dosegajo zelo visoke hitrosti, imajo pri nizkih obratih zelo visok
navor in se zato pogosto uporabljajo pri vrtalnikih, brusilnikih, mikserjih, žagah,...
Žal imajo precej slab izkoristek, imajo pa zato prednost, da so lahko zelo močni glede
na svojo velikost in se tako uporabljajo v aplikacijah s prostorsko stisko. Slabost
so tudi ščetke rotorja, saj je to del ki se najhitreje obrabi in je potrebna njegova
zamenjava. Ne uporablja se jih v napravah, kjer je potrebno kontinuirano delovanje,
med drugim pa kontakt med ščetkami komutatorjem ustvarja iskre kar lahko privede do
elektromagnetnih motenj. V pralnih strojih se uporablja izmenična napetost, hitrost
in smer pa se regulira preko frekvenčnika.
3.2.1. Pričakovane napake elektromotorja
Sedaj ko smo si pogledali podrobneje zgradbo elektromotorja, lahko že predvidimo,
kakšne frekvence pričakujemo in kakšne okvare so mogoče. Sodelujoče podjetje nam
je poslalo opise napak elektromotorjev, vendar so bile te zelo skope in subjektivne
(”glasen”, ”vibracije”,...). Prva in najbolj izrazita frekvenca, ki jo lahko pričakujemo,
je vrtilna frekvenca rotorja elektromotorja. Pralni stroj, ki nam ga je sodelujoče
podjetje posodilo v raziskovalni namen, je imelo najhitreǰso možnost vrtenja bobna
800obr/min kar pride 13, 33Hz in ob upoštevanju prestavnega razmerja jermenskega
prenosa med motorjem in bobnom (19, 6) dobimo prvo pričakovano frekvenco: 261Hz.
Kot že omenjeno zgoraj, motor poganja sila magnetnega polja, ki se ponavlja s kon-
stantno frekvenco. Naši testni elektromotorji so imeli na komutatorju 18 razčlemb
in ker obe krtački istočasno spremenita razčlembo in spremenita magnetno polje ro-
torja, kar vpliva na samo silo generirano nanj, lahko sklepamo, da je naslednja izrazita
frekvenca pri 261Hz× 18 = 4698Hz. Na sliki 3.4 sta v frekvenčnem spektru ene meri-
tve triosnega pospeškomera na elektromotorju narisani dve vertikalni črti na značilnih
frekvencah motorja.
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Slika 3.4: Značilne frekvence motorja.
Ugotovimo lahko, da je zastopanost frekvenc okrog 4698 Hz precej nizka in da je v veliki
meri prisoten šum, posledično signal najverjetneje ne nosi veliko informacij, medtem
ko so frekvence okrog 261 Hz precej bolj zastopane. V analizi signalov si bomo ta del
spektra tudi podrobneje pogledali.
Poleg omenjenih značilnih frekvenc motorja lahko izpostavimo tudi mehanske napake
za katere sumimo, da se lahko pojavijo pri vgrajenih novih motorjih. Sama vgradnja
elektromotorjev načeloma ni sporna saj se jih samo natakne na natične nastavke na
bobnu pralnega stroja, nato pa še napne klinasti jermen med jermenico motorja in
jermenico gredi bobna. Priporočljivo je, da sta ležaja, ki sta vpeta v sprednji in zadnji
pokrov elektromotorja, visoke kakovosti, saj je to edini nosilni element rotorja motorja
in v primeru, da nista soosno vgrajena, lahko pride do večjih vibracij in posledično večje
glasnosti. V takem primeru se povečane vibracije oziroma glasnost odražajo sinhrono
z vrtenjem rotorja in pričakujemo povečanje moči signala okrog vrtilne frekvence.
V samih ležajih je lahko tudi prisotna umazanija, ki ovira njegov gladek tek. Takšne
vrste napake ni moč zaznati z eno samo frekvenco, saj je asinhrone narave.
Edini mehanski stik med rotorjem in statorjem poleg ležajev je preko komutatorja in
krtačk. V primeru nepravilnosti na tem mestu bomo prejeli povečano drugo pričakovano
frekvenco, v primeru okvare ene od ščetk pa elektromotor sploh ne bi deloval.
Nepravilno navitje elektromotorja oziroma napaka v navitju elektromotorja lahko pri-
vede do povečanega gretja statorja ali rotorja. Posledično se lahko segrejeta ležaja in
povečala se bo amplituda vibracij elektromotorja pri prvi pričakovani frekvenci.
Vse zgoraj naštete napake in njihove predvidene frekvence so pridobljene zgolj na teo-
retičnem ozadju predvidenih napak in niso upoštevale medsebojne soodvisnosti napak




3.2.2. Dobljeni vzorci elektromotorjev
Po dogovoru s sodelujočim podjetjem smo za namen raziskav prejeli več vrst elektro-
motorjev, ki jih podjetje vgrajuje v končne sisteme in s katerimi imajo največ težav.
Prejeli smo 17 elektromotorjev dveh različnih proizvajalcev in več različnih modelov
(vsi imajo podobno karakteristiko vendar so oblikovno različni). Vse elektromotorje
smo označili z lastnimi oznakami M01 - M17, saj so bile tovarnǐske oznake precej
pomanjkljive in slabo vidne. V prvi pošiljki skupaj s pralnim strojem smo prejeli 7
elektromotorjev proizvajalca Welling, ki smo jim nadeli oznako M08 - M14. Z drugo
pošiljko elektromotorjev smo prejeli motorje drugega proizvajalca, ki so se strukturno
in oblikovno razlikovali od že dobljenih elektromotorjev. Dobili smo 10 elektromotorjev
proizvajalca IMEP in jih označili z oznakami M01 - M07 in M15 - M17. Vsi prejeti
elektromotorji so prikazani v tabeli 3.1.
Preglednica 3.1: Prejeti elektromotorji.
Oznaka Izdelovalec Model Status
M01 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Neznano
M02 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Neznano
M03 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Neznano
M04 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Neznano
M05 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Neznano
M06 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Vibracije
M07 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Glasen (Vib.)
M08 Welling C51.07.52.05; code 348870; Neznano
M09 Welling C51.07.52.05; code 348870; Neznano
M10 Welling C51.07.52.05; code 348870; Neznano
M11 Welling C51.07.52.05; code 348870; Neznano
M12 Welling C51.07.52.05; code 348870; Neznano
M13 Welling C51.07.52.05; code 348870; Glasen
M14 Welling Universal Motor HXG40A03.GR01 Neznano
M15 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Glasen (Vib.)
M16 IMEP C51.05.47.07; code 280350; Glasen (Vib.)
M17 IMEP C52.05.47.07; coder 380450 Glasen
Vse skupaj smo prejeli 17 motorjev, od katerih je bilo brez oznake 11 motorjev in
smo se v nadaljevanju dela držali notacije ”Dobri”, 6 pa je bilo označenih za preglasne
oziroma motorje s preveliko vibracijo, za katere smo sklepali, da so komponente z
napako in smo se v nadaljevanju dela držali notacije ”Slabi”. Vsi motorji z napako so
bili s to oznako označeni na podlagi oznake sodelujočega podjetja, kjer so jih ocenjevali






Na trgu obstaja ogromno različni vrst senzorjev za izvajanje meritev. V tem delu
poizkušamo okarakterizirati kakovost elektromotorjev, vgrajenih v pralnem stroju, zato
smo se osredotočili na zaznavo napak, ki lahko privedejo do predčasne odpovedi oziroma
motijo končnega uporabnika pri uporabi naprave. Večino napak predstavlja povečana
moč vibracij elektromotorja, saj so le te posledica mehanskih nepravilnosti. Posledično
zaradi večjih vibracij, ki v veliki večini primerov privedejo do predčasne odpovedi
komponente, je naprava glasneǰsa in uporabniku manj prijazna. Na podlagi teh opažanj
smo se odločili, da bomo za karakterizacijo kakovosti uporabili senzorje za spremljanje
vibracij naprave. Na tržǐsču je trenutno več takšnih senzorjev, ki jih v grobem razdelimo
na dve podzvrsti: dotična metoda in brezdotična metoda.
Pri brezdotični metodi se uporablja senzorje, ki niso v stiku z merjeno komponento
in s tem ne vplivajo na dinamiko le-te. Ti senzorji merijo spremembe v razdalji med
senzorjem in merjenim objektom, vendar so v vǐsjem cenovnem rangu. Najpogosteje
se uporabljajo kapacitivni senzorji, senzorji Eddijevega toka in merilniki z laserskim
žarkom.
Pri dotičnih metodah so daleč najbolj raziskan in razširjeni piezoelektrični pospeškomeri.
Ti pospeškomeri se pritrdijo na merjeno napravo, zaradi česar vplivajo na njeno dina-
miko. V samem jedru vsebuje piezo kristal, ki ob aplicirani sili ustvari električni naboj.
Karakteristika piezo kristala je linearna in s pomočjo drugega Newtonovega zakona:
F = ma lahko dobimo pospešek naprave. Pomembne lastnosti pri izbiri pospeškomera
so njegova masa, natančnost in frekvenčno območje. Masa pospeškomera je pomembna
zaradi vpliva na sam merjeni sistem in posredno na lastnosti pospeškomera, natančnost
pospeškomera nam poda odstopanje od dejanskih vrednosti, medtem ko je frekvenčno
območje definirano kot interval, znotraj katerega proizvajalec zagotavlja predvideno
natančnost. Na podlagi predvidenih frekvenc elektromotorja smo se odločili za triosni
in enoosni pospeškomer prikazan v tabeli 3.2.
Preglednica 3.2: Uporabljena pospeškomera.
Tip Občutljivost Frek. območje Lastna frek. Nelinearnost
PCB 356A16 100 mV/g 0,3 - 6000 Hz ≥25kHz ≤ 1%
PCB 352B 1000 mV/g 1 - 15000 Hz ≥25kHz ≤ 1%
Poleg dveh pospeškomerov, kjer je bil en magnetno pritrjen na elektromotor, drugi
pa na ohǐsje pralnega stroja, smo se odločili, da za zajem informacij uporabimo tudi
mikrofon Brüel & Kjaer 4190 s predojačevalnikom 2669 in ojačevalnikom 2691-OS1
prikazanimi v tabeli 3.3.
3.3.2. Merilna veriga
Zasnova naše merilne verige je slonela na univerzalnosti in modularnosti, saj smo želeli
z lahkoto prehajati med različnimi merilnimi mesti in brez večjih težav dodajati ozi-
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Preglednica 3.3: Uporabljen mikrofon.
Občutljivost Din. razpon Frek. razpon Lastni šum Kapacitivnost
50 mV/Pa 14.6 – 146 dB 6.3 – 20000 Hz 14.6 dB A 16 pF
roma odstranjevati senzorje. Odločili smo se, da več kot dveh pospeškomerov in enega
mikrofona hkrati ne bomo uporabljali pri meritvah, zato smo temu primerno obliko-
vali strukturo meritve, podrobneje opisano v poglavju 3.3.3.. Merilna veriga prikazana
na sliki 3.5 se prične pri senzorjih, kjer pospeškomer pretvori pospeške v električni
naboj in nato preko ojačevalnika in pretvornika v električno napetost, mikrofon pa
električno napetost poveča s pomočjo predojačevalnika in ojačevalnika. Vse analogne
signale povežemo v merilno kartico, ki skrbi za analogno digitalne pretvorbe. Upora-
bljena merilna kartica je bila 4-kanalna NI-9234 proizvajalca National Instruments in
je bila krmiljena s strani LabView programske opreme na računalniku. Poleg analognih
signalov smo zajemali tudi digitalni signal induktivnega zaznavala pozicioniranega za
kadjo pralnega stroja na eksperimentalnem modelu. Z njim smo preko znanega prestav-
nega razmerja med jermenico bobna in gredjo elektromotorja lahko ugotovili dejanske
obrate elektromotorja. LabView je skrbel za komunikacijo z merilno kartico, preračun
trenutnih vrtljajev elektromotorja in nastavitve osnovne konfiguracije, v ozadju pa je
poganjal Matlab strežnik, ki je poskrbel za shranjevanje podatkov v namensko pripra-
vljeno podatkovno strukturo.
Senzorji Merilna kartica Zajem meritev Obdelava meritev Shranjevanje
Slika 3.5: Merilna veriga.
3.3.3. Izdelava programske opreme
Programski del merilne verige smo izdelali s pomočjo programskega okolja Labview za
zajem podatkov, nato pa smo uporabili programski paket Matlab za obdelavo le-teh.
Odločili smo se za modularno gradnjo programskega dela in želeli imeti vse meritve
medsebojno neodvisne in shranjene v ločenih datotekah z vsemi potrebnimi podatki.
Definirali smo obliko datoteke meritve, ki je zaradi kasneǰse uporabne pri analizi signa-
lov v Matlab obliki ”.mat”. Ime vsake meritve je vključevalo zaporedno številko meritve
in številko merjenega objekta. Drevesna struktura datoteke je prikazana spodaj:
– filename → Ime datoteke
– timestamp → Čas zajema meritve
– testMachine → Mesto meritve
◦ id → 0-meritev na modelu 1-meritev na stroju
◦ desc → Dodatni opis
– status → Status motorja
◦ id → 0-motor brez napake 1-motor z napako
◦ desc → Dodatni opis
– acc1 → Podatki prvega kanala pospeškomera
◦ samplingFrequency → Frekvenca vzorčenja
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◦ data → Pridobljeni podatki
◦ type → Vrsta pospeškomera
◦ position → Pozicija pritrditve
– acc2 → Podatki drugega kanala pospeškomera
◦ samplingFrequency → Frekvenca vzorčenja
◦ data → Pridobljeni podatki
◦ type → Vrsta pospeškomera
◦ position → Pozicija pritrditve
– drumRotationFrequency → Frekvenca vrtenja bobna
– testLength → Dolžina meritve
– comment → Dodatni opis
Za zajem podatkov se je izdelal namenski program, ki nam je omogočal ogled trenutnega
signala obeh pospeškomerov in nastavitve parametrov, katere smo shranili skupaj z
meritvijo v zgoraj opisano strukturo. Ustvarili smo dva pogleda. Prvi, prikazan na






Slika 3.6: Prvi pogled grafičnega vmesnika za zajemanje signalov
1. Gumb za začetek izvajanja posamezne meritve
2. Nastavljena frekvenca vzorčenja
3. Polje za prikaz trenutnega signala
4. Nastavljena dolžina zajema v sekundah
5. Prikaz trenutne hitrosti vrtenja bobna pralnega stroja
Drugi pogled, prikazan na sliki 3.7, je služil kot konfiguracijsko okno, kjer se je nastavilo
vse preostale potrebne podatke, ki so se pripisali vsaki meritvi. Lahko smo nastavljali
vrste in pozicije zaznaval, mesto meritve kot tudi konfiguracijo pralnega stroja.
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Slika 3.7: Drugi pogled grafičnega vmesnika za zajemanje signalov
Za sam zajem meritve je Labview v ozadju pognal Matlab strežnik, kateremu je posre-
doval vse zajete podatke kot tudi konfiguracijo meritve. Vse skupaj je skripta v ozadju
shranila kot .mat datoteko.
Analiza signalov je potekala v programskem okolju Matlab. V namen analize smo izde-
lali svoj modularni programski del, v katerega smo lahko hitro dodajali nove značilke.
Jedro programa je bil del za izris grafov, kjer smo definirali kaj, na kakšen način in
v kakšnem zaporedju naj se izrǐse. Podatke za izris je posredoval programski del za
izračun posameznih značilk na posameznih meritvah. Samemu delu za izračun značilk
je informacije o tem, katere meritve preračunati, posredoval namensko izdelan iskalnih
po meritvah. Iskalnik po meritvah je vrnil eno ali več zaporednih številk meritev, ki
so ustrezale kriteriju iskanja. Tako smo lahko na preprost način uvrstili motorje po
željenih skupinah in hitro spreminjali način izrisa. Ker se je uporabila večja količina
značilk za izračun, smo naknadno v namen hitreǰsega spreminjanja izrisa izdelali ma-













Značilka 1 Značilka 2
Izris grafa
Slika 3.8: Potek preračuna in izrisa grafov.
3.3.4. Izdelava merilnega mesta
V sklopu Laboratorija za sinergetiko smo se odločili, da bomo v namen lažje zamenjave
komponent pralnega stroja in lažjega dostopa do njih izdelali eksperimentalni model
le tega. Model je moral v čim večji meri poustvarit dinamiko in ostale parametre real-
nega pralnega stroja, saj bi v nasprotnem primeru lahko dobili povsem neprimerljive,
različne meritve. V ta namen smo zgradili modularno konsturkcijo iz aluminijastih
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profilov. Na njo smo vpeli kad pralnega stroja, na katero je vpet tudi elektromotor,
zraven pa dodali na svoje vpetje še vodno črpalko, da je geometrijsko sovpadalo z di-
menzijami v stroju. Vpetje je bilo narejeno iz enakih vzmeti in blažilcev kot na stroju
ter dimenzijsko skladno. Izdelan model pralnega stroja je prikazan na sliki 3.9.
Slika 3.9: Model pralnega stroja.
Iz slike 3.9 je razvidno, da smo izdelali tudi cel vodni sistem v namen testiranja vodne
črpalke. Znotraj sistema je voda krožila, iztok iz črpalke pa se je ustrezno dimenzio-
niralo tako, da je statični tlak na njo bil enak tistemu v realnem pralnem stroju. Z
varnostjo v mislih smo na zadnjo stran dodali plastična vrata z varnostnim stikalom,
s katerimi smo zavarovali uporabnika pred možnostjo poškodbe, saj smo motor gnali
s hitrostjo približno 18000 obratov na minuto. Na jermenico bobna smo vgradili ma-
gnet, na zaščitna vrata pa digitalni induktivni senzor. Z njegovo pomočjo smo lahko
ugotovili s kakšno hitrostjo se vrti boben pralnega stroja, hitrost vrtenja motorja pa
s pomočjo prestavnega razmerja med elektromotorjem in bobnom, ki je znašalo 19,6.
Motor je na kad pralnega stroja pritrjen na štirih mestih. Na vseh štirih mestih so med
motorjem in kadjo uporabljeni blažilci vibracij, na dveh mestih je pritrjen s pomočjo
dveh vijakov, na ostalih dveh pa je samo nasajen.
Celotna magistrska naloga je bila zasnovana z naravnanostjo v končno aplikacijo v
industrijskem okolju. S tem namenom smo v sodelovanju s podjetjem Gorenje prejeli
pralni stroj v raziskovalne namene. Na njem smo uporabili ista zaznavala kot na modelu
pralnega stroja, le da smo tu dodali še enoosni pospeškomer na zaščitno stranico stroja.
V primeru, da bi enoosni pospeškomer ponudil dovolj informacij za karakterizacijo




Izvedbo eksperimenta smo razdelili na dve merilni mesti: na model pralnega stroja in
realni pralni stroj. Vse meritve smo izvajali v prostorih Laboratorija za sinergetiko.
Zaradi uporabe laboratorijskega okolja lahko zanemarimo vpliv zunanjega šuma na
meritve. Vse prejete motorje s strani sodelujočega podjetja smo pomerili na obeh me-
rilnih mestih. Vse meritve elektromotorjev smo izvajali po enakem redosledu. Najprej
smo motor namestili na merilno mesto, nato smo ga poganjali približno eno minuto,
oziroma toliko časa, da smo nastavili željene obrate in preostale nastavitve. Na vsa-
kem motorju smo naredili 10 zaporednih meritev, vsaka je trajala 5 sekund. Med
meritvami je bilo približno eno do dve sekundi pavze, zgolj zaradi obdelave podatkov
na računalniku. Najprej smo vse elektromotorje pomerili na modelu pralnega stroja,
nato pa še na realnem pralnem stroju. Na sliki 3.10 je prikazana postavitev zaznaval
na modelu pralnega stroja.
Mikrofon
Triosni pospeškomer
Slika 3.10: Postavitev zaznaval na modelu pralnega stroja.
Triosni pospeškomer je pozicioniran pod elektromotorjem, z lastno Z osjo obrnjeno
v vertikalni smeri, X os pa je v smeri osi elektromotorja. Prav tako je v smeri osi
elektromotorja pozicioniran tudi mikrofon; od zadnjega roba motorja, kjer se nahaja
merilnik obratov, je oddaljen približno 5 cm.
Na realnem pralnem stroju smo poleg triosnega pospeškomera in mikrofona uporabili
tudi enoosni pospeškomer. Mikrofon je bil pozicioniran na drugi strani elektromotorja,
slika 3.11a, ravno tako odmaknjen približno 5 cm, triosni pospeškomer pa je bil na
enakem mestu kot na modelu pralnega stroja. Dodali smo enoosni pospeškomer na
sredino leve zaščitne stranice, kot prikazano na sliki 3.11b.
Na modelu pralnega stroja smo tako z vsako meritvijo zbrali po 4 signale, na realnem




Slika 3.11: (a) Postavitev mikrofona na pralnem stroju in (b) postavitev enoosnega
pospeškomera na pralnem storju.
je vse skupaj naneslo 340 meritev in 1530 signalov. Prikaz zbranih signalov je prikazan
v tabeli 3.4.
Preglednica 3.4: Število zbranih signalov na različnih merilnih mestih.
Enoosni pospeškomer Triosni pospeškomer Mikrofon Skupaj
Model stroja 170 510 170 850
Pralni stroj 0 510 170 680
Skupaj 170 1020 340 1530
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4. Analiza in rezultati
V tem poglavju bomo prikazali izbrane značilke, njihovo ovrednotenje in rezultate. Za
analizo smo izbrali signale mikrofona in enoosnega pospeškomera, pri triosnem po-
speškomeru pa smo uporabili samo signal Z osi, ki je pravokotna na naležno površino
pospeškomera. Najprej smo poiskali značilke z največjo klasifikacijsko vrednostjo (vre-
dnost, ki nam pove, kako dobro posamezna značilk razloči dobre in slabe elektromo-
torje), nato smo preverili ločljivost značilk v dvodimenzijskem prostoru in uporabili
PCA metodo za zmanǰsanje števila spremenljivk z minimalno izgubo informacij, na
koncu pa smo izvedli še LDA za postavitev ločljivostne meje. Cilj analize je bil poi-
skati rešitev za razločevanje bolj in manj kakovostnih elektromotorjev.
Najprej smo izdelali sistem vrednotenja značilk glede na njihovo ločljivost med elektro-
motorji, označenimi kot dobri in slabi. Izdelali smo metodo, ki nam izračuna klasifika-
cijsko vrednost (v nadaljevanju KV). KV je koeficient, ki nam poda vrednost pravilno
razvrščenih elektromotorjev v posamični značilki. Metoda iterira od najmanǰse do
največje vrednosti značilke in pri vsaki vrednosti preverja trenutni izračun KV. Če je
motor dober, se šteje kot pravilno razvrščen, če se njegova vrednost značilke nahaja
pod trenutno preverjano vrednostjo, za slab motor pa, če je nad trenutno preverjano








V enačbi 4.1 predstavlja Ndr število dobrih motorjev razvrščenih kot dobri, Ndv je
število vseh dobrih elektromotorjev, Nsr število slabih motorjev razvrščenih kot slabi
in Nsv je število vseh slabih elektromotorjev.
KV ima vrednost 1, če obstaja vrednost v značilki, od katere so vrednosti značilke
za slabe elektromotorje vǐsje in za dobre nižje in 0 če je ravno obratno. Čez celotno
nalogo bo KV narisan na grafih ene značilke z rdečo črto na vrednosti kjer je maksi-
malen, povprečna vrednost značilke za posamezni motor pa je prikazana z zeleno črto.
Dobre motorje smo na grafih označili z rdečo barvo, slabe z modro. Posamezna meri-
tev je označena s križcem, vse meritve istega motorja pa so povezane z neprekinjeno
črto. Zaporedje prikaza posameznega motorja na grafih z eno značilko je enako za-
poredju izvajanja meritev. Na grafih z več značilkami je zadnja meritev posameznega
elektromotorja prikazana z dodatnim kvadratnim okvirjem.
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Najprej bomo predstavili rezultate značilk v časovni domeni in nato v frekvenčni do-
meni, sledila pa bo še predstavitev rezultatov metod strojnega učenja. Pri vsaki značilki
bomo predstavili rezultate tako za model kot tudi za realni pralni stroj.
4.1. Značilke v časovni domeni
4.1.1. Moč signala
Zaradi narave signala pospeškomera, da se pomika v pozitivno in negativno smer, smo
moč signala računali s pomočjo RMS funkcije prikazane v enačbi 2.3. Moč signala iz
























Slika 4.1: Moč signala iz triosnega pospeškomera na modelu pralnega stroja.
Iz sliki 4.1 lahko razberemo, da nam ta značilka ne poda najbolǰsih rezultatov. Kla-
sifikacijska vrednost je 0,77. Moč nam najbolje loči motorje 6 in 7 izmed slabih ter
motorje 1, 3, 5, 8, 9 in 14 izmed dobrih. Pričakovali bi, da bojo vsaj motorji, ki so bili s
strani proizvajalca označeni z oznako glasen, izstopali po vrednosti te značilke, vendar
je izmed njih izstopal samo motor 7. Preverili smo tudi moč signala iz mikrofona na
modelu pralnega stroja PM in rezultate prikazali na sliki 4.2.
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Slika 4.2: Moč signala iz mikrofona na modelu pralnega stroja.
Na sliki 4.2 lahko opazimo, da je ločljivost slabša kot pri meritvah iz triosnega po-
speškomera, saj ima PM na modelu pralnega stroja KV zgolj 0,72 in ne nosi pomemb-
nih dodatnih informacij. Motorji od številke 6 naprej imajo vsi podobno vrednost
značilke in preceǰsen raztros, medtem ko imajo motorji od 1 do 5 nižjo povprečno vre-
dnost ter tudi manǰsi raztros. Iz tabele 3.1 je razvidno, da so elektromotorji označeni
s številkami med 8 in 14 drugega proizvajalca, kar bi lahko bil razlog za drugačno
vrednost značilke, motorja 6 in 7 pa sta označena kot slaba, tako da je večja vrednost
značilke pričakovana.
Na pralnem stroju je graf značilke na triosnem pospeškomeru zelo podoben grafu 4.1
z enakimi značilnostmi. Vrednost KV je sicer malo nižja in znaša 0,72. Zelo podobne
vrednosti značilke dobimo tudi, če primerjamo moč signala mikrofona na modelu in
realnem pralnem stroju. KV iz mikrofona na stroju ima malo vǐsjo vrednost kot na
modelu in sicer 0,76 ter ne prinaša nobenih dodanih informacij oziroma razlik. Vsa
ta podobnost med vrednostmi značilk na modelu in realnem pralnem stroju priča o
natančnosti izgradnje modela pralnega stroja.
Moč signala iz enoosnega pospeškomera na pralnem stroju PE nam poda vrednost
prikazane na sliki 4.3.
Enoosni pospeškomer nam poda zelo visoko stopnjo ločljivosti, kar potrjuje tudi KV z
vrednostjo 0,89. Izmed dobrih motorjev, motor 2 zelo izstopa med slabe, izmed slabih
pa med dobre najbolj izstopa motor 15, pa še ta zgolj pri začetnih meritvah. Raztros
samih podatkov je precej visok. Zanimivo je, da večini motorjev moč narašča z zapo-
redno meritvijo (zadnja meritev ima večjo moč kot prva). Ta pojav lahko pripǐsemo
dejstvu, da elektromotorjev nismo ogreli na delovno temperaturo preden smo začeli
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Slika 4.3: Moč signala iz enoosnega pospeškomera na pralnem stroju.
izvajati meritve. Pri ogrevanju elektromotorjev se vse komponente postavijo v lastno
delovno točko, najbolj pa pripomore ogrevanje maziva v ležajih, ki ima z vǐsjo tempe-
raturo nižjo viskoznost in s tem tudi nižje trenje. Zanimivo bi bilo opazovati kam bi
prǐsel motor 14 v lastni delovni točki: ali bi imel vrednost značilke dovolj nizko, da bi
ga ločili med dobre, ali bi pa že preveč narasel in bi prǐsel med slabe.
4.1.2. Sploščenost in nagnjenost
Značilka sploščenost (γ2) nam poda zelo malo novih informacij. Na modelu pralnega
stroja imajo vrednosti značilke za posamični motor zelo velik raztros, njihova KV pa
je zelo nizka, tako na signalih pospeškomera kot tudi na signalih iz mikrofona. Za
primer so na sliki 4.4 prikazani rezultat značilke γ2, izračunane iz signala triosnega
pospeškomera na pralnem stroju, kjer je vrednost KV samo 0,5.
Iz slike 4.4 je opazno, da je ločljivost značilke zelo nizka, najbolj pa izstopa motor
6, ki izstopa v negativno smer, ostalih informacij o ločljivost motorjev pa praktično
ni. Spet so opazne zelo velike variance vrednosti značilke, kar lahko spet pripǐsemo
dejstvu, da motor ni deloval v svoji delovni točki. Največji raztros značilke je bil
na signalu enoosnega pospeškomera, kjer je vrednost v večini upadala s segrevanjem
motorja. Slabi motorji so imeli precej nižjo vrednost kot dobri motorji in zanimivo bi
bilo opazovati, kje bi se te vrednosti nahajale v delovni točki motorja.
Podoben rezultat dobimo tudi s strani značilke nagnjenost, ki nam ne doda informacij
o ločevanju med bolj in manj kakovostnimi elektromotorji, zato je nismo vključili v
nadaljnjo obravnavo.
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Slika 4.4: Sploščenost iz triosnega pospeškomera na pralnem stroju.
4.1.3. Šesti moment
Šesti moment nam ne poda novih informacij ne na stroju kot tudi ne na modelu pral-
nega stroja. Grafi so vsi zelo podobni kot grafi moči, zato jih v tem delu nismo prikazali.
Značilke šestega momenta, ki nosijo informacijo o ločljivosti med motorji, imajo zelo
podobno obliko kot slika 4.2 in jih za to v tem delu ne bomo predstavili.
4.1.4. Percentili
Percentili so značilka, ki jo lahko uporabimo na več načinov. Vrednost rezultata je
odvisna od tega, koliko odstotkov signala želimo imeti pod dobljeno vrednostjo. V tem
delu smo preizkusili percentile pri 50%, 90% in 98%. Na signalu iz mikrofona je bila
ločljivost percentilov zelo nizka tako na modelu kot tudi na realnem pralnem stroju
ne glede na procente percentilov. KV je bila okrog 0,7. Ponovno sta se oblikovali dve
skupini glede na vrsto elektromotorja, tako kot pri značilkah šesti moment in moč.
Več informacij smo pridobili s pomočjo percentilov na triosnem pospeškomeru na obeh
merilnih mestih. Največja ločljivost se je pokazala pri 50. percentilu pT50, vrednosti pa
so bile spet zelo podobne na obeh merilnih mestih. Na sliki 4.5 je prikazana značilka
pT50 na modelu stroja.
pT50 nam poda dobro ločljivost z vrednostjo KV 0,82, vendar lahko opazimo, da so
vrednosti značilke zelo podobne za večino slabih in vse dobre elektromotorje. Raztros
podatkov je sicer zelo nizek, vendar vseeno dovolj visok, da nam ne poda pomembnih
razlik med skupinama. Ponovno najbolj izstopa motor 6, ob njemu pa v manǰsi meri
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Slika 4.5: pT50 na modelu pralnega stroja.
tudi motor 7. Bolj pomembno razliko med dobrimi in slabimi motorji smo dobili z
analizo enoosnega pospeškomera, prikazano na sliki 4.6.
Na sliki 4.6 je raztros podatkov precej večji kot pri 50. percentilu iz triosnega po-
speškomera na sliki 4.5, vendar je raztros velik zgolj pri slabih motorjih. Trend vredno-
sti slabih motorjev je v večini pozitiven in nam doprinese k ločljivosti med skupinama.
Izmed dobrih elektromotorjev ponovno najbolj izstopa med slabe motor 2.
Poleg vrednosti samih percentilov smo poizkusili tudi z njihovimi razmerji (npr. pT50
proti pT90). Dobljene vrednosti so imele ogromen raztros in zelo slabo ločljivost.
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Slika 4.6: pE50 na pralnem stroju.
4.2. Značilke v frekvenčni domeni
V tem poglavju si bomo pogledali rezultate značilk, za katere je bilo potrebno si-
gnal pretvoriti v frekvenčno domeno. Za pretvorbo signala smo uporabili Fourierjevo
transformacijo. Na sliki 4.7 so prikazane povprečne vrednosti pretvorjenih signalov v
frekvenčno domeno iz triosnega pospeškomera na modelu pralnega stroja.
Iz slike 4.7 je razvidno, da se največ dinamike dogaja v področju do 1 kHz, naprej
pa je signal precej bolj stacionaren. Signali dobljeni iz mikrofona imajo zelo podoben
odziv kot signali iz triosnega pospeškomera, medtem ko imajo signali iz enoosnega
pospeškomera zelo drugačen odziv prikazan na sliki 4.8.
Enoosni pospeškomer je pritrjen na ohǐsju pralnega stroja. Iz frekvenčnega spektra
lahko sklepamo, da stranica stroja deluje kot nizkopasovni filter, saj ima večina frekvenc
nad 1 kHz zelo nizko moč.
Za nadaljnje izračune značilk (npr. moč v frekvenčnem področju, ...) smo najprej
poiskali frekvenčna področja, kjer je ločljivost med dobrimi in slabimi elektromotorji
najbolǰsa. Najprej smo vsak signal razdelili v področja po 10 Hz in za vsako po-
dročje izračunali moč signala. Nato smo za vsako področje in njegovo pripadajočo moč
izračunali KV med vsemi motorji in rezultate povprečili s plavajočim povprečjem 10
rezultatov. Rezultat te analize za triosni pospeškomer na modelu pralnega stroja je
prikazan na sliki 4.9.
Na sliki 4.9 je opazno, da je razlika moči signala triosnega pospeškomera med dobrimi
in slabimi motorji največja v področju med 7 in 8 kHz. Velika razlika je tudi pri
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Slika 4.8: Frekvenčni spekter signalov iz enoosnega pospeškomera na stroju.
40
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Slika 4.9: KV analize frekvenc za triosni pospeškomer na modelu stroja.
nižjih frekvencah, približno med 240-280 Hz ter med 4 in 5 kHz. Na podlagi rezultatov
te analize smo določili frekvenčna območja za več značilk, ki bojo predstavljene v
nadaljevanju poglavja.
4.2.1. Moč v frekvenčnem pasu
Moč v frekvenčnem pasu smo računali na vseh signalih v več različnih frekvenčnih
pasovih. Različne frekvenčne pasove za različne senzorje smo uporabili na podlagi
analize, predstavljene v poglavju 4.2., za iste senzorje pa smo na obeh merilnih mestih
uporabili enake frekvenčne pasove. Izbrani frekvenčni pasovi in pripadajoči simboli
značilk so prikazani v tabeli 4.1.
Preglednica 4.1: Frekvenčna okna posameznih senzorjev.
Enoosni pospeškomer
Simbol Frekvenčni pas
PE260 240 - 280 Hz
PE4750 4000 - 5500 Hz
PE9500 9200 - 9800 Hz
Triosni pospeškomer
Simbol Frekvenčni pas
PT260 240 - 280 Hz
PT635 630 - 640 Hz
PT4750 4000 - 5500 Hz
PT7500 7400 - 7600 Hz
PT9500 9200 - 9800 Hz
Mikrofon
Simbol Frekvenčni pas
PM10 0 - 20 Hz
PM65 60 - 70 Hz
PM260 240 - 280 Hz
PM380 370 - 390 Hz
PM1675 1650 - 1700 Hz
PM2500 2400 - 2600 Hz
PM4750 4000 - 5500 Hz
PM9500 9200 - 9800 Hz
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4.2. Značilke v frekvenčni domeni
Na modelu pralnega stroja, je na triosnem pospeškomeru ločljivost značilke daleč naj-
























Slika 4.10: Moč v frekvenčnem pasu 240-280 Hz iz signala triosnega pospeškomera na
modelu stroja.
Iz slike 4.10 razberemo, da je varianca vseh podatkov, z izjemo motorja 14, zelo nizka.
Z uporabo te značilke bi pridobili na robustnosti analize, saj kot kaže v veliki meri ni
odvisna od utekanja motorja. Značilka precej signifikantno loči 4 slabe elektromotorje
od ostalih. Slaba motorja 15 in 16 imata zanimivo zelo nizko vrednost, medtem ko
ima dober motor številka 2 precej visoko vrednost. Ta isti motor je imel že pri dru-
gih značilkah precej visoko vrednost, tako da smo bili na njega še posebej pozorni v
nadaljevanju analize.
Vrednosti značilke iz signala mikrofona na modelu pralnega stroja imajo precej večji
raztros ne glede na frekvenčni pas. Večina frekvenčnih pasov nam ne poda nobenih
koristnih informacij pri ločljivosti dobrih in slabih elektromotorjev. Značilka z najvǐsjim
KV je PM65 in je prikazana na sliki 4.11.
Na sliki 4.11 je raztros podatkov res precej velik, vendar so povprečne vrednosti značilke
za posamezni motor par decibelov narazen. Ponovno nam značilka ne loči vseh dobrih
in slabih motorjev narazen, tokrat nam med dobre spada motor 13, katerega je sode-
lujoče podjetje označilo kot slabega. Vse to priča o kompleksnosti zaznave kakovosti
elektromotorjev pralnih strojev. Ločljivost te značilke bi bila zelo nizka pri kratkotraj-
nih meritvah. Kljub temu, da imajo vrednosti precej visok raztros, pa nimajo izrazito
pozitivnega ali negativnega trenda. S to lastnostjo lahko postane značilka zelo dobro
ločljiva pri dalǰsih meritvah, v kolikor si v industriji to lahko privoščijo.
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Slika 4.11: Moč v frekvenčnem pasu 60 - 70 Hz iz signala mikrofona na modelu stroja.
Analiza signalov triosnega pospeškomera na realnem pralnem stroju nam poda zelo
podobno sliko kot na modelu stroja. Najbolj uporaben frekvenčni pas je ponovno 240
- 280 Hz, kjer ima značilka PT260 zelo podoben KV in lastnosti kot na modelu stroja.
Ostali frekvenčni pasovi nam izpostavijo zgolj en ali dva motorja, tako da niso preveč
uporabni pri nadaljnji analizi. Z razliko od triosnega pospeškomera pa je ločljivost
značilke iz signalov mikrofona precej slabša na realnem stroju kot na modelu stroja.
Vrednosti imajo tu prav tako velik raztros, ločljivost pa je slabša. Ponovljivosti vre-
dnosti značilke iz signalov mikrofona na obeh merilnih mestih ni bilo za pričakovati, saj
stranice modela pralnega stroja niso bile zaprte na enak način kot pa pri realnem stroju.
Po pričakovanju nam moč v frekvenčnem pasu iz signala enoosnega pospeškomera pri
vǐsji frekvenčnih pasovih ne poda nobenih signifikantnih ločljivosti, saj, kot že ome-
njeno, stranica na katero je enoosni pospeškomer pritrjen deluje kot nizkopasovni filter.
Drugačen rezultat smo dobili pri značilki PE260, kar prikazuje slika 4.12.
Klasifikacijska vrednost je visoka in znaša 0,87, vendar spet izstopa izmed dobrih motor
številka 2 in izmed slabih motor številka 15. Ponovno je opazen pozitiven trend vre-
dnosti, katerega pri istem frekvenčnem pasu na triosnem pospeškomeru nismo opazili.
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Slika 4.12: Moč v frekvenčnem pasu 240 - 280 Hz iz signala enoosnega pospeškomera
na pralnem stroju.
4.2.2. Maksimalna vrednost signala v frekvenčnem pasu
Pri tej značilki smo kot rezultat podali maksimalno vrednost signala v frekvenčni do-
meni v željenem frekvenčnem pasu. Frekvenčne pasove, ki smo jih uporabili, so enaki
kot za značilko moč v frekvenčnem pasu in so predstavljeni v tabeli 4.1. Za značilko
maksimalna vrednost signala v frekvenčnem pasu smo uporabili simbol V . Tako je na
primer značilka za maksimalno vrednost signala v frekvenčnem pasu 240 - 280 Hz na
enoosnem pospeškomeru označena z VE260.
Na modelu stroja nam značilka ne prinaša nobenih novih informacij poleg že omenjenih
v tem poglavju. Na triosnem pospeškomeru ima najbolǰso ločljivost značilka VT260. Tu
imajo vrednosti značilke zelo mali raztros in vrednost KV znaša 0,8. Ponovno ima
izmed dobrih motorjev motor 2 zelo povǐsano vrednost, izmed slabih pa motorja 15 in
17 znižano vrednost glede na ostale motorje.
Na realnem pralnem stroju je situacija glede vrednosti značilke iz signala triosnega po-
speškomera zelo podobna kot na modelu pralnega stroja. Najvǐsjo ločljivost ima VT260
z enakimi lastnostmi. Ostali pasovi nam ne podajo nobenih novih informacij in prav
tako ne vrednosti značilke iz signalov mikrofona. Podatki iz enoosnega pospeškomera
in ločljivost značilk so skoraj popolnoma ekvivalentne značilki PT260, tako da teh grafov
v tem poglavju ne bomo predstavili.
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4. Analiza in rezultati
4.2.3. MFCC
MFCC analizo smo uporabili na analizi signalov brez vsakršnih pričakovanj, saj je
analiza namenjena bolj nestacionarnim signalom (npr. človeški govor) kot pa brnenju
elektromotorja. Poizkusili smo več vrst analize dobljenih koeficientov (od maksimalne
vrednosti posameznih koeficientov do povprečja vseh koeficientov čez celoten signal).
Žal nam ta značilka ni podala nikakršnih pomembnih rezultatov, rezultati so imeli
veliko varianco znotraj posameznega elektromotorja in ločljivost je bila praktično enaka
nič, zato smo jo izključili iz nadaljnje analize.
4.3. Dvodimenzijske značilke
Med samo analizo podatkov smo ugotovili, da z eno samo značilko ne bomo uspeli
ustrezno in z dovolj veliko natančnostjo ločit dobre elektromotorje od slabih. Zato smo
se odločili, da bomo uporabili kombinacijo dveh značilk za izbolǰsanje ločljivosti. Glede
na to, da imamo na modelu stroja izdelanih 38 značilk in na pralnem stroju 50 (saj
smo na stroju imeli dodaten pospeškomer), bi bila izdelava kombinacije vseh značilk
precej potratna. V ta namen smo vse značilke razvrstili po njihovi vrednosti KV od
največje do najmanǰse. Prikaz osem najbolj ločljivih značilk na posameznem merilnem
mestu je prikazanih v tabelah 4.2 in 4.3.




1 PM65 Moč v frekvenčnem pasu (mikrofon) 60 - 70 Hz 0,83
2 PT260 Moč v frekvenčnem pasu (triosni) 240 - 280 Hz 0,83
3 PT7500 Moč v frekvenčnem pasu (triosni) 7400 - 7600 Hz 0,83
4 pT50 50. percentil (triosni) 0,82
5 VT7500 Maks. vrednost signala v frek. pasu (triosni) 7400 - 7600 Hz 0,81
6 VT260 Maks. vrednost signala v frek. pasu (triosni) 240 - 280 Hz 0,81
7 PM1675 Moč v frekvenčnem pasu (mikrofon) 1650 - 1700 Hz 0,78
8 γ6T Šesti moment (triosni) 0,77
Na podlagi rezultatov prikazanih v tabeli 4.2 in 4.3 lahko sklepamo, da je na modelu
pralnega stroja najbolj ločljiva značilka moč signala v frekvenčnem pasu. Zanimivo
je, da se na prvih treh mestih pojavijo trije različni frekvenčni pasovi. Na realnem
pralnem stroju glede ločljivosti povsem prevladujejo signali enoosnega pospeškomera
pritrjenega na ohǐsje pralnega stroja, ki zavzemajo prvih pet mest. Kot značilka so
najbolj ločljivi percentili, ki jih na prvih petih mestih zasledimo trikrat. Na podlagi
zbranih meritev smo izrisali dvodimenzijske grafe, s pomočjo katerih smo želeli pridobiti
bolǰso ločljivost glede na posamezne značilke.
Pri dvodimenzijskih grafih značilk smo morali biti pozorni še na prekrivanje informacij,
torej da smo poizkusili uporabiti dve značilki, ki ne nosita podobnih ločilnih informa-
cij. Tako smo želeli pridobiti značilki, kjer bi ena signifikantno ločila en del slabih
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4.3. Dvodimenzijske značilke




1 pE50 50. percentil (enoosni) 0,89
2 pE90 90. percentil (enoosni) 0,89
3 PE Moč signala(na ohǐsju - enoosni) 0,89
4 γ6E Šesti moment (enoosni) 0,88
5 pE98 98. percentil (enoosni) 0,88
6 VM10 Maks.a vrednost signala v frek. pasu (mikrofon) 0 - 20 Hz 0,87
7 PE260 Moč v frekvenčnem pasu (enoosni) 240 - 280 Hz 0,86
8 PM10 Moč v frekvenčnem pasu (mikrofon) 0 - 20 Hz 0,86
elektromotorjev, druga pa drugi del. Na modelu stroja nam podata zanimiv rezultat,
















2D graf značilk iz modela pralnega stroja














Slika 4.13: 2D graf značilk iz modela pralnega stroja
Prikaz dveh značilk z najvǐsjo vrednostjo KV iz modela pralnega stroja je predstavljen
na sliki 4.13. Na tej sliki je lep prikaz uporabe dveh značilk z različnima informacijama
ločljivosti slabih elektromotorjev. Značilka, postavljena na vertikalno os, nam je zelo
slabo ločila motorja 15 in 17 od ostali dobrih motorjev, medtem ko je pa značilka na
horizontalni osi ravno ta dva motorja najbolje ločila. Za samo ločljivost med slabimi in
dobrimi motorji bi lahko potegnili dve linearni ločilni meji (eno navpično pri približno -
65 dB in eno horizontalno pri -8 dB). Na grafih je poleg imen slabih motorjev je označen
tudi motor številka 2, ki je pri pregledu značilk vedno izstopal bolj proti slabim, tu
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pa bi bil ravno na meji pri obeh ločilni črtah. Bolj sofisticirane metode klasifikacije in
postavljanja mej si bomo ogledali v nadaljevanju dela.


















2D graf značilk iz modela pralnega stroja















Slika 4.14: 2D graf značilk iz modela pralnega stroja
Prikazana kombinacija značilk nam sicer poda nižjo ločljivost kot kombinacija iz slike
4.13, vendar se tu pokažeta dve skupini podatkov. Motor številka 13 je tokrat povsem
med dobrimi, ostali slabi motorji pa se zelo lepo ločijo na svojo skupino. Za ločilno
mejo bi lahko zapisali enostavno linearno funkcijo.
Na realnem pralnem stroju smo prǐsli do spoznanja, da je večina značilk z visokim KV
med seboj linearno odvisnih. Večina kombinacij ima podatke razporejene v diagonalni
smeri, tako kot primer kombinacije dveh najbolj ločljivih značilk, prikazanih na sliki
4.15. Ta kombinacija značilk nam v primeru, da motor 2 upoštevamo kot slabega,
poda zelo dobro ločljivost. Med vrednostmi dobrih motorjev se pojavi zgolj par meritev
slabih motorjev, pa še te so kot kaže pridobljene iz začetka meritev (če gledamo desete
meritve, ki so označene s kvadratki, je ločljivost praktično 100%).
Kombinacija na sliki 4.15 ima zelo podobno obliko kot slika 2.7, ki smo jo uporabili
za prikaz delovanja PCA metode. PCA smo uporabili ločeno na obeh merilnih mestih,














2D graf značilk iz pralnega stroja
















Slika 4.15: 2D graf značilk iz pralnega stroja
4.4. Rezultati PCA
S PCA analizo smo poizkušali ohraniti količino informacij in reducirati dimenzijo po-
datkov. Na vsakem merilnem mestu smo izvedli PCA analizo z različno količino značilk.
Najprej smo značilke razporedili na način kot so razporejene v tabeli 4.2 in tabeli 4.3,
torej po vrednostih KV, in jih v tem vrstnem redu tudi vključevali v izračun PCA
(npr. če smo vključili 5 značilk, smo uporabili 5 značilk z najvǐsjim KV za izbrano
merilno mesto). Za izračun smo izbrali več različnih vrednosti in sicer za model stroja
smo uporabili sledeče število značilk: 8, 12, 20, 30 in 38, na realnem stroju pa sledeče
število: 8, 12, 20, 30, 38 in 50. Izkazalo se je, da KV z večanjem števila vključenih
značilk v grobem pada. Bolj kakor padec KV pa je bila kritična izguba informacij o
ločljivosti med dobrimi in slabimi elektromotorji. Najvǐsji KV imajo PCA osi v pri-
meru, da smo uporabili za izračun zgolj 8 značilk, če pa hočemo pridobiti na ločljivosti
v dvodimenzijskem prostoru (da nam različne PCA osi ločijo različne slabe motorje), se
je kot najbolǰse izkazalo, če smo v izračun vzeli 12 značilk. V nadaljevanju so opisani
rezultati PCA na obeh merilnih mestih.
Na modelu stroja, nam PCA analiza ni prinesla nobenih novih informacij s strani ločitve
dobrih in slabih motorjev na posamičnih značilkah (PCA oseh). Ob izbiri optimalnega
števila značilk za izračun PCA so imele osi še vedno nižji KV kot pa posamične značilke
(približno 5 - 10% nižji). Večina primerov dvodimenzijskih grafov je bila zelo podobna
sliki 4.13 in sliki 4.14. Pokazalo se je tudi, da nam večja količina vhodnih podatkov
v PCA analizo ne doprinese k bolǰsim rezultatom. Razlog za ta pojav bi predpisali
predvsem slabši kakovosti informacij vhodnih značilk z nižjim KV.
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Na pralnem stroju smo opazili podoben pojav. Večja količina vhodnih podatkov v
PCA metodo nam na koncu poda manj informativne vrednosti z vidika ločljivosti
elektromotorjev. Grafi imajo v večini precej dobro stopnjo ločljivosti predvsem zaradi
prisotnosti enoosnega pospeškomera na stranici pralnega stroja, saj smo ugotovili, da
nam značilke iz njegovih signalov podajo najbolǰso ločljivost med vsemi. Tudi tu se
je izkazalo, da imajo osi ob optimalni izbiri količine značilk za izračun PCA še vedno
nižji KV kot pa posamične značilke.
Glede na to, da nam PCA analiza ni podala novih informacij z vidika ločljivosti do-
brih in slabih elektromotorjev, nam bo pa mogoče oblika vrednosti prǐsla bolj prav v
sledečem poglavju, kjer se bomo osredotočili na diskriminantno analizo.
4.5. Diskriminantna analiza
Diskriminantna analiza nam poda ločilno mejo med dobrimi in slabimi. Mejo določi po
krivulji, kjer je verjetnost za nastop ene ali druge skupine enaka, pri tem pa upošteva,
da imata obe skupini Gaussovo porazdelitev verjetnosti. Diskriminantno analizo smo
naredili na obeh merilnih mestih ločeno, izvedli smo pa linearno in kvadratno (pri line-
arni je meja med skupinama popisana z linearno funkcijo, pri kvadratni pa s kvadratno).
Na vseh sledečih grafih bo narisana tako linearna kot kvadratna ločilna meja.
Na modelu stroja nam Diskriminantna analiza poda zanimive rezultate, ne poda pa
nam 100% ločljivosti med dobrimi in slabimi motorji. Najbolǰse rezultate dobimo s
kombinacijo značilk PT260 in PM65, ki sta imeli tudi najvǐsjo posamično vrednost KV.
















Diskriminantna analiza značilk na modelu stroja, KV: 0,86
















Slika 4.16: 2D graf značilk z diskriminantno analizo iz modela stroja
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4.5. Diskriminantna analiza
Na prvi pogled ločljivost diskriminante analiz na sliki 4.16 ni najbolǰsa. Bolǰso ločilno
mejo nam poda kvadratna diskriminantna analiza saj le ta bolǰse zajame skupino do-
brih motorjev, vendar vseeno izpusti del meritev motorja 15 in celoten motor 13. O
kvaliteti motorja 13 smo že prej ugotovili, da je po značilkah v večini primerov zelo
blizu dobrim motorjem, medtem ko je motor 2 blizu slabšim motorjem, tako da je
rezultat diskriminantne analize presenetljivo dober. KV za kvadratno diskriminantno
analizo znaša 0,86. Za primerjavo, značilka na modelu stroja z najvǐsjim KV je imela
0,83, kar priča o tem, da z uporabo kvadratne diskriminantne analize na 2D grafih
značilk pridobimo na ločljivosti med dobrimi in slabimi motorji. Ugotavljamo tudi, da
določitev diskretne meje za kakovost motorjev ni najbolǰsa izbira, saj si le-ti po vre-
dnosti značilk niso zelo narazen. Podobno dobro ločljivost nam poda tudi kombinacija


















Diskriminantna analiza značilk na modelu stroja, KV: 0,89

















Slika 4.17: 2D graf značilk z diskriminantno analizo iz modela stroja
Diskriminantna analiza prikazana na sliki 4.17 nam poda bolj strogo ločilno črto glede
na sliko 4.16, saj skoraj vse meritve dobrih motorjev pravilno razvrsti. Ta kombinacija
značilk nam poda še vǐsjo stopnjo ločljivosti, saj dobimo KV z kvadratno diskriminan-
tno analizo kar 0,88. Ponovno ugotovimo, da je kvadratna analiza bolj primerna za
ločevanje dobrih in slabih motorjev. V celoti ponovno napačno razvrstimo motor 13,
kar lahko priča o tem, da se njegova napaka (če je res prisotna) ne odraža na naših
značilkah.
Če smo v preǰsnjem poglavju poudarili, da nam PCA analiza ne prinese nobenih doda-
tnih informacij, se nam na realnem pralnem stroju izkaže kot koristna pri diskriminan-
tni analizi. Pri PCA analizi, kjer smo za izračun uporabili prvih 12 značilk z najvǐsjo
KV, smo dobili rezultat prikazan na sliki 4.18.
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Diskriminantna analiza značilk na pralnem stroju, KV: 0,92















Slika 4.18: 2D graf značilk z diskriminantno analizo iz modela stroja
Ločljivost diskriminantne analize je zelo visoka s strani kvadratne analize, malo manj
pa s strani linearne. Kvadratna diskriminantna analiza nam poda najvǐsji KV do sedaj
in sicer 0,92, kar je še 3% več kot najbolǰsa značilka na realnem pralnem stroju pE50.
Meja kvadratne diskriminantne analize v celoti na napačno stran loči motor 2 in le par
meritev slabih motorjev. Nadaljnja diskusija bi bila potrebna glede kakovosti motorja
številka 2 in 13, saj smo dobili zelo mešane rezultate.
4.6. Pregled rezultatov
V tem delu bomo naredili pregled čez dobljene končne rezultate.
Na modelu stroja smo ugotovili, da nam posamične značilke v največji meri prine-
sejo KV v vrednosti 0,83. To ločljivost dobimo z značilko moč v frekvenčnem pasu
PM65, PT260 in PT7500. Z uporabo 2D grafov značilk PM65 in PM1675 ter kvadratne
diskriminantne analize smo uspeli to vrednost povečati do 0,89, kar je 6% izbolǰsanje.
Na realnem pralnem stroju smo imeli vrednosti KV že v posamičnih značilkah precej
vǐsjo. Percentili iz signala enoosnega pospeškomera pritrjenega na ohǐsju stroja so
se izkazali za zelo informativne v smislu ločljivosti. Značilka pE50 je imela najvǐsjo
vrednost KV: 0,89. Da nam enoosni pospeškomer poda veliko informacij o ločljivosti
motorjev, predstavlja tudi dejstvo, da je enako vrednost imela tudi značilka pE90 in PE.
Na 2D grafu smo z uporabo PCA analize, izračunane iz 12 spremenljivk z najvǐsjim KV
in uporabe njunih prvih dveh osi ter kvadratne diskriminantne analize uspeli izbolǰsat






V tem poglavju bomo predstavili nekaj dodatnih vidikov opravljenega raziskovalnega
dela.
Že na začetku smo se odločili, da bomo iskali značilke za razločevanje dobrih in sla-
bih motorjev, določitev kakovosti posameznega elektromotorja pa smo zaupali sode-
lujočemu podjetju (nadzorovano učenje). Med izvajanjem analiz smo ugotovili, da
nekateri motorji, označeni kot slabi, dejansko ne izstopajo kot slabi in obratno. Zato
smo zvočni posnetek elektromotorja poslali v podjetje v ponoven pregled. Nazaj smo
dobili zgolj podatek, da ob ponovnem poslušanju elektromotorjev ne morejo sklepati o
njihovi kakovosti, kar priča o tem, da dobljene oznake kakovosti niso nujno pravilne.
Naloga je bila zasnovana s ciljem izvedbe sistema in vključitve v proizvodno linijo. Pri
več značilkah se je kazal vpliv nestacionarnega delovanja elektromotorjev, kateri šele
po določenem času delovanja preidejo v stacionarno delovno točko v kateri stabilno
delujejo, medtem ko so bile nekatere druge značilke povsem neodvisne od časa delo-
vanja elektromotorjev. Mogoče bi dobili povsem drugačne vrednosti in klasifikacijske
rezultate, če bi meritve opravljali na elektromotorju, ki je že v svoji stacionarni delovni
točki. Pojavi se vprašanje koliko časa motor potrebuje, da preide v stacionarno delo-
vanje in ali je ta čas še sprejemljiv z vidika industrijske izvedbe sistema za avtomatsko
karakterizacijo kakovosti elektromotorjev pralnih strojev.
Pri PCA analizi smo dobili precej bolǰse rezultate zaznavanja kakovosti, če smo upo-
rabili manǰse število značilk za izračun PCA, kot če smo jih uporabili večje število,
kar priča o pomembnosti izbire značilk na zaznavo kakovosti. Za razporejanje značilk
po njihovi sposobnosti ločevanja dobrih in slabih elektromotorjev smo opredelili klasi-
fikacijsko vrednost (KV), ki je iskala vrednost značilke, pri kateri je bila ločljivost med
dobrimi in slabimi elektromotorji maksimalna. Rezultat je bil ločljivost v procentih,
vendar KV ni upošteval raztrosa podatkov, tako da bi bilo verjetno bolǰse uporabiti
analizo variance za določitev značilk, ki najbolj značilno ločijo dve skupini in dobrih
elektromotorjev. Drugi možni pristop bi bil, če bi za vhodne podatke v PCA podali
značilke, ki vsebujejo različne informacije za različne motorje. Tako smo na primeru re-
alnega pralnega stroja dobili najbolǰso ločljivost s percentili, vendar so vse tri značilke
iz percentilov podale bolj ali manj enako informacijo.
Pri diskriminantni analizi se je pojavil problem postavitve ločilne meje, saj smo za
izračun uporabili vse elektromotorje. To nam je zamikalo ločilno mejo, ker je bil motor
2 v večini primerov pozicioniran bolj med slabimi, motor 13 pa ravno obratno. Domne-
vamo da bi bilo bolje, če bi imeli dve manǰsi skupini motorjev z definirano kakovostjo in
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tretjo skupino z neznano kakovostjo oziroma, da bi namesto nadzorovanega učenja upo-
rabili pol-nadzorovano učenje. Problem takšnega načina izvajanja analize je predvsem
v premajhni količini razpoložljivih elektromotorjev. Žal smo imeli na razpolago zgolj
17 elektromotorjev, kar je premajhna količina, da bi lahko govorili o izvedbi robustnega
sistema.
Diskriminantna analiza nam je podala ločilno mejo s pomočjo katere smo ločili elek-
tromotorje na dobre in slabe. Žal nikjer nismo zasledili primera, kjer bi se obe skupini
motorjev značilno ločili, vedno sta bili nekako prepleteni, zato bi bilo bolj primerno, če
bi se uporabila analogna skala za določitev kakovosti elektromotorjev.
V poglavju 4.6. smo ugotovili, da lahko s pomočjo diskriminantne analize na dvodimen-
zijskih grafih izbolǰsamo rezultat ločljivosti od 3% do 6% glede na ločljivost u porabo
posamezne značilke. Izbolǰsanja niso velika in postavi se vprašanje smiselnosti uvedbe
diskriminantne analize, saj doprinese k večji kompleksnosti. V industriji časovni in-
terval izdelave pralnih strojev ni tako kratek, da bi bil kritičen faktor čas računalnǐske
izvedbe ocene kakovosti, tako da bi v primeru, ko se delovanje sistema preveri na večji





Namen magistrske naloge je bila analiza možnosti karakterizacije in avtomatske zaznave
kakovosti elektromotorjev na osnovi izmerjenih senzorskih signalov. Sodelovali smo s
podjetjem Gorenje d.d., ki nam je v raziskovalni namen dostavilo pralni stroj in 17
elektromotorjev s pripadajočimi oznakami kakovosti. Najprej smo se osredotočili na
izdelavo merilnega mesta, kjer smo poizkusili poustvarit mehaniko pralnega stroja in
izbolǰsati pregled nad kritičnimi komponentami, hkrati pa smo želeli izbolǰsati hitrost
zamenjave komponent pri izvedbi meritev.
Pri izbiri zaznaval za zajem signalov smo se odločili uporabiti triosni in enoosni po-
speškomer ter mikrofon. Enoosni pospeškomer smo uporabili zgolj na realnem pralnem
stroju za zaznavo vibracij ohǐsja pralnega stroja. Meritve elektromotorjev smo pomerili
na obeh merilnih mestih. Čas zajema signala 5 sekund in na vsakem merilnem mestu
smo izvedli 10 zaporednih meritev. S tem smo za vsak motor dobili 20 meritev (po 10
na vsakem merilnem mestu).
Na osnovi analize signalov smo opredelili več kot 50 različnih značilk za obe merilni
mesti. V večini smo uporabljali analizo v frekvenčni domeni, kjer smo opredelili značilki
moč v izbranem frekvenčnem pasu in maksimalna vrednost v izbranem frekvenčnem
pasu. Frekvenčni pas smo določili na podlagi klasifikacijske vrednosti, ki nam je podala
ločljivost na dobre in slabe elektromotorje.
Za ovrednotenje izbranih značilk smo opredelili klasifikacijsko vrednost (KV). Poda
nam stopnjo ločljivosti dobrih in slabih elektromotorjev posamezne značilke in vǐsja
kot je, bolǰse posamezna značilka ločuje dobre in slabe elektromotorje. Na modelu so
se kot najbolj informativne značilke izkazale moči v frekvenčnih pasovih PM65, PT260
in PT7500 z vrednostjo KV 0,83, medtem ko so na realnem pralnem stroju najbolj iz-
stopali percentili pE50 in pE90 ter moč celotnega signala na enoosnem pospeškomeru z
vrednostjo KV 0,89. Na modelu stroja smo s kombinacijo značilk PM65 in PM1675 ter
uporabo kvadratne diskriminantne analize uspeli povečati vrednost KV na 0,92. Na
pralnem stroju smo ločljivost povečali z uporabo metode PCA. Kvadratna diskrimi-
nantna analiza na prvih dveh PCA oseh nam je podala KV 0,92, kar predstavlja 3%
izbolǰsanje ločljivosti glede na posamično značilko.
Največja težava je bila verjetno v subjektivni oceni kakovosti, zaradi katere nismo uspeli
popisati vseh elektromotorjev po predefiniranih vrednosti z diskriminantno analizo.
Težava je bila tudi s količino motorjev, saj smo jih prejeli zgolj 17, kar nam je podalo
premalo informacij, da bi lahko izdelali bolj robusten sistem, ki bi bolje pokril celotno
populacijo.
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Iz vidika industrijske porabe bi bilo smiselno zgraditi sistem, ki bi zgolj z uporabo eno-
osnega pospeškomera na stranici pralnega stroja enostavno okarakteriziral kakovost
posameznega elektromotorja. Žal nismo uspeli pridobiti signalov iz več različnih vrst
pralnih strojev, da bi lahko preverili robustnost delovanja sistema zaznavanja kakovo-
sti elektromotorjev z uporabo enoosnega pospeškomera, pripetega na ohǐsje pralnega
stroja. Zanimivo bi bilo tudi pridobiti zahteve industrije za možnost izvedbe meri-
tev. Uporaba mikrofona bi bila po vsej verjetnosti neprimerna zaradi zvočnih motenj
iz proizvodnega procesa, medtem ko bi bila lahko pritrditev triosnega pospeškomera
neposredno na motor oviran, saj je potrebno pritrditev izvesti pod strojem.
Opravljeno delo predstavlja uvodno raziskavo možnosti karakterizacije elektromotorjev
pralnih strojev na osnovi meritev signalov mikrofona in pospeškomera. Za določanje
in razpoznavanje kakovosti motorjev bo potrebno v prihodnosti opraviti dodatne me-
ritve na več različnih modelih elektromotorjev in pralnih strojev. Predvsem bi bilo
potrebno zagotoviti zanesljiveǰse podatke o kakovosti analiziranih elektromotorjev, kar
je ključnega pomena pri izgradnji zanesljivega empiričnega modela za avtomatsko za-
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